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Résumé

Les travaux présentés dans ce manuscrit s’inscrivent dans le contexte de la simu-
lation de conduite et plus concrètement dans celui des simulateurs de conduite
dynamique à hautes performances utilisés pour la validation des systèmes avancés
et du véhicule autonome. Bien qu’ils continuent à gagner en performance, le niveau
de perception induite par les algorithmes de restitution de mouvement (MCA pour
Motion Cueing Algorithms) de ces simulateurs est encore insuffisant dans de nom-
breuses situations de conduite. Pour cette raison, il est essentiel d’améliorer les
MCA. Afin de répondre aux enjeux de performance et de perception du mouvement,
nous présentons différentes approches d’amélioration des MCA. Dans un premier
temps, nous avons effectué une étude de différents simulateurs à hautes perfor-
mances et des stratégies de commande existantes, afin d’identifier l’algorithme
qui correspond le mieux à la validation du véhicule autonome. Nous avons ainsi
sélectionné la commande prédictive (MPC pour Model predictive Control) parmi
d’autres stratégies avancées de contrôle (classique, adaptative, optimale, logique
floue, neuronale). Après avoir analysé les enjeux de cette stratégie, nous avons
abordé deux éléments principaux de sa formulation : l’optimisation et le modèle
mathématique.

Concernant l’optimisation, nous avons proposé une alternative à l’optimisation
quadratique sous contraintes généralement proposée dans le MPC. Elle consiste
à utiliser des réseaux de neurones récurrents (RNR) représentant un ensemble
d’équations différentielles sous la forme d’un circuit associé à partir d’une fonction
de coût qui définit l’objectif de l’optimisation. Nous avons effectué une analyse des
conditions de stabilité et de faisabilité de la commande prédictive, pour assurer
une stabilité des réseaux de neurones en tant que mécanisme d’optimisation. Nous
avons comparé plusieurs méthodes qui favorisent la faisabilité du MCA soumis aux
contraintes.

Concernant le modèle mathématique, nous avons intégré les systèmes sensoriels,
en particulier le système vestibulaire, dans le contrôle plateforme, afin de restituer
la sensation de mouvement la plus réaliste possible au cours d’une simulation.
La détermination du modèle mathématique correspondant le plus approprié s’est
faite en réalisant une expérimentation dans le simulateur de conduite à hautes
performances de Renault. Les objectifs de cette étude étaient : analyser l’impact du
modèle du système vestibulaire dans le contrôle plateforme, évaluer les différences
entres les modèles existants de façon subjective et objective, comparer le comporte-
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ment auto-déclaré de conduite des participants avec des mesures de performance
et déduire le type de modèle à implémenter pour chaque participant. Les tests
ont été menés en conduite autonome et en conduite interactive, afin d’évaluer les
différents modèles dans les deux conditions. Pour cette étude, nous avons accordé
une attention particulière aux cas d’usage à implémenter ainsi qu’au comportement
du modèle autonome.

L’ensemble de nos études montre que la stratégie de contrôle prédictif est le meilleur
choix pour contrôler les mouvements des nouveaux simulateurs à hautes perfor-
mances. En effet, elle permet de mieux profiter de l’espace de travail sans mettre en
danger le simulateur et/ou le conducteur, comparativement aux autres stratégies.
Cependant, dans cette stratégie de restitution de mouvement, l’optimisation en
temps réel et le modèle de perception doivent être garantis afin d’améliorer l’im-
mersion du conducteur dans l’environnement virtuel. Nous avons donc comparé
différentes techniques pour résoudre les problèmes d’optimisation sous contraintes
et avons proposé une technique innovante d’optimisation à partir de circuits inté-
grés, qui propose une solution intuitive et rapide au problème d’optimisation sous
contraintes du MPC. Enfin, nous avons établi des recommandations de paramétrage
des MCA en fonction du comportement de conduite auto-déclaré qui permet une
meilleure perception du mouvement dans un simulateur de conduite, en conduite
interactive et en mode autonome.

Mots clés : algorithmes de restitution du mouvement, commande prédictive,
conduite autonome, simulateurs de conduite dynamiques, perception du mouvement
humaine.
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Abstract

The work presented in this manuscript takes part in the context of driving si-
mulation and more specifically in the one of dynamic driving simulators used for
the validation of advanced systems and the autonomous vehicle. Although, these
simulators continue to gain in performance, the level of perception induced by the
motion cueing algorithms (MCA) is still insufficient. For this reason, it is essential
to improve the MCA. In order to address the issues of performance and motion
perception, we have presented different approaches to improve the MCA. As a first
step, we conducted a study of different high-performance simulators and existing
control strategies in order to identify the algorithm that best fits the validation of
the autonomous vehicle. From this comparative study, we chose Model Predictive
Control (MPC) among other advanced control strategies (classical, adaptive, opti-
mal, fuzzy logic, neural). After analyzing the stakes of this strategy, we approached
two main elements of its formulation : optimization and mathematical models.

Regarding optimization, we proposed an alternative to the quadratic optimization
under constraints generally proposed in the MPC. It consists of using recurrent
neural networks (RNN) that represent a set of differentiable equations in the form
of an associated circuit from an objective function that defines the objective of the
optimization. We performed an analysis of the stability and feasibility conditions
of predictive control to stabilize the RNN as an optimization mechanism. We
performed comparisons with several methods used in the platform control that
support the feasibility of the constrained control strategy over the entire prediction
horizon.

Regarding the mathematical model, we integrated the sensory systems, and in
particular the vestibular system, into the platform control, in order to reproduce as-
realistic-as-possible driving sensations during a simulation. The determination of
the most appropriate mathematical model was made by conducting an experiment
in Renault’s high-performance driving simulator. The objectives of this study were :
to analyse the impact of the vestibular system model in the platform control, to
evaluate the differences between existing models in a subjective and objective
way, to compare the participants’ self-reported driving behaviour with performance
measures and to deduce the type of model to be implemented according to each
participant. The tests were conducted in autonomous and interactive driving, in
order to evaluate the different models under both conditions. For this study, we
paid particular attention to the use cases to be implemented and to the behaviour
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of the autonomous model.

All our studies show that the predictive control strategy is the best choice to control
the motion of new high-performance simulators. Indeed, it allows to better take
advantage of the workspace without endangering the simulator and/or the driver,
compared to other strategies. However, in this motion restitution strategy, the
real-time optimization and the perception model must be guaranteed in order to
improve the driver’s immersion in the virtual environment. Therefore, we compared
different techniques to solve constrained optimization problems. We proposed a
optimization-based technique, which provides an intuitive and fast solution to the
MPC constrained optimization problem. Finally, we established recommendations
for MCA parameterization according to the self-declared driving behaviour allowing
a better perception of motion in a driving simulator, in interactive driving and in
an autonomous mode.

Keywords : motion cueing algorithms, model predictive control, autonomous dri-
ving, dynamic driving simulators, human motion perception.
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Introduction générale

Les simulateurs de conduite dynamiques à hautes performances sont des outils
indispensables dans l’industrie automobile. Ils offrent des environnements de si-
mulation flexibles, reproductibles et hautement répétables. Ils sont utilisés pour
mesurer les comportements des conducteurs, simuler des environnements de circu-
lation, évaluer des situations réelles, étudier les interactions entre le conducteur et
les autres usagers de la route, et valider des systèmes avancés d’aide à la conduite
et conduite autonome.

Concernant la validation du véhicule autonome, l’utilisation des simulateurs de
conduite est de plus en plus évidente, car bien que les essais routiers soient la clé
pour le déploiement des véhicules autonomes sur la route, le nombre de kilomètres
de roulage est difficile à réaliser avec ce seul type de test. En effet, dans l’industrie
automobile, le nombre "un milliard de miles" [Castignani, 2018] est généralement
considéré comme celui pour lequel le véhicule doit être capable de remplir toutes
les fonctions dans certaines conditions de conduite. Par exemple, afin d’atteindre un
bon niveau de fiabilité par des statistiques de conduite, il faudrait parcourir 20x109

kilomètres de roulage [Wautier, 2018]. Comme c’est irréalisable, il faut établir
d’autres alternatives afin de prouver la sécurité du conducteur et du système.
Pour les systèmes où les risques de défaillance sont faibles, la façon de prouver la
sécurité n’est pas par les statistiques de conduite, mais par la conception formelle
du système. Cela implique l’identification des causes pertinentes des défaillances et
l’utilisation de la simulation pour vérifier les performances du système. Dans les
cas où l’homme est dans la boucle, les simulateurs de conduite peuvent être utilisés
afin de vérifier efficacement le comportement du véhicule et du conducteur dans
des environnements sûrs et contrôlés. Toutefois, la validation de ces technologies
en matière de simulation dépend fortement du simulateur de conduite, car la
relation entre la performance du simulateur et la validité n’est pas directe [Wynne
et al., 2019]. Il est donc nécessaire de sélectionner avec soin les caractéristiques du
simulateur de conduite.

En effet, l’un des principaux défis de ces plateformes est de procurer au conducteur
et aux passagers la sensation la plus proche possible de celle vécue sur route en
tenant compte des limites de l’espace de travail. Pour surmonter ce problème, tous
les simulateurs de conduite dynamique utilisés par les constructeurs automobiles
et les laboratoires de recherche mettent en œuvre des algorithmes de restitution de
mouvement (MCA). Ils visent à reproduire au mieux tous les signaux provenant
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du modèle de véhicule simulé tout en maintenant la plateforme dans ses limites
physiques. En effet, les commandes de mouvement telles que les accélérations et les
rotations ne peuvent pas être envoyées directement du modèle du véhicule simulé
à la plateforme, en raison des contraintes et des limites physiques.

Plusieurs efforts ont été réalisés dans le développement de MCA afin d’augmenter
le réalisme de la simulation et réduire le mal du simulateur induit par les effets
contradictoires entre plusieurs sous-systèmes, par exemple, entre le système visuel
et le système vestibulaire. Bien que ces algorithmes continuent de gagner en
performance, le niveau de perception induit par les MCA est insuffisant pour remplir
les besoins de la simulation de conduite. Pour cette raison, il est essentiel d’étudier
de nouvelles techniques pour ces stratégies afin de les rendre plus performantes et
adaptées aux nouveaux systèmes de l’industrie automobile. Ce contexte donne lieu
à notre première question de recherche : quelle est la stratégie de contrôle la plus
appropriée pour les simulateurs à hautes performances utilisés pour la validation
du véhicule autonome?

Il existe principalement quatre stratégies de restitution de mouvement, trois sont
des stratégies de contrôle fondées sur des filtres : la classique, l’adaptative, l’opti-
male ; et une stratégie est fondée sur la prédiction des états, la commande prédictive
[Garrett & Best, 2010]. Par ailleurs, deux autres stratégies de contrôle avancé
peuvent être adaptées aux techniques de restitution de mouvement : la logique
floue et la commande par réseaux de neurones. Parmi ces stratégies, nous avons
sélectionné la commande prédictive (MPC pour Model Predictive Control) [Dagdelen
et al., 2004]. Elle constitue la stratégie la plus appropriée pour les simulateurs à
hautes performances dédiés à la validation du véhicule autonome, car contraire-
ment aux autres MCA existants, cette technique possède de nombreux avantages en
termes de gestion des contraintes [Fang & Kemeny, 2012a; Garrett & Best, 2013],
d’utilisation de l’espace de travail [Cleij et al., 2019], un réglage relativement facile,
une meilleure robustesse [Beghi et al., 2012; Fang & Kemeny, 2012b; Nehaoua
et al., 2006; Venrooij et al., 2016]. De plus, elle utilise la prédiction du système et de
la trajectoire afin de trouver une loi de contrôle optimale. Le MPC est une stratégie
bien connue et utilisée dans les simulateurs de conduite dynamique, ce qui donne
lieu à notre deuxième question de recherche : quels sont les axes d’amélioration
nécessaires pour que la stratégie de contrôle choisie maximise l’espace de travail
du simulateur et améliore la perception du mouvement des conducteurs ?

En effet, la commande prédictive possède des enjeux qui doivent être traités afin
de donner une perception de mouvement adéquate au conducteur et respecter le
temps de calcul des simulateurs à hautes performances. Dans cette thèse, nous
nous concentrerons sur deux éléments principaux : l’optimisation et le modèle de
prédiction.

Ainsi, l’un des principaux avantages de cette stratégie peut devenir l’un de ses
principaux inconvénients si elle n’est pas traitée avec la vigilance nécessaire. Nous
parlons ici du processus d’optimisation. Celle-ci permet de trouver la loi de contrôle
optimale du système en se basant sur la prédiction des états de la plateforme, tout
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en respectant les contraintes physiques et perceptives imposées. Cependant, la
dynamique du système varie rapidement et la solution numérique requise en temps
réel est souvent considérée comme un obstacle pour les algorithmes d’optimisation
existants. Cette solution du problème d’optimisation en temps réel a été étudiée
de manière intensive [Goodwin et al., 2006]. Une approche prometteuse consiste
à utiliser les réseaux de neurones récurrents artificiels (RNR) comme méthode
de calcul pour l’optimisation dynamique fondée sur l’implémentation de circuits
analogiques. Les réseaux de neurones récurrents possèdent des caractéristiques
intéressantes, telles qu’un haut degré de parallélisme, l’adaptabilité, la vitesse de
convergence et la mise en œuvre aisée dans des logiciels embarqués, qui sont recon-
nues par les chercheurs et sont utilisées dans de nombreux domaines d’application
différents tels que : la conception de systèmes de contrôle, la mémoire associative,
la programmation mathématique, et le traitement des signaux et des images.

La perception de mouvement est le second axe d’amélioration de cette stratégie.
En effet, lors de l’utilisation du MPC, la qualité de la restitution des mouvements
dépend fortement du modèle mathématique intégré dans la boucle de contrôle.
Cependant, trouver le modèle le plus approprié est une tâche majeure qui nécessite
des efforts considérables. L’une des approches les plus courantes pour améliorer la
perception de mouvement grâce aux MCA est l’intégration du modèle mathématique
du système vestibulaire dans la conception de la loi de contrôle [Asadi et al., 2015a,
2017; Augusto, 2009; Baseggio et al., 2011; Beghi et al., 2012; Bruschetta et al.,
2019; Chen & Fu, 2010; Fang & Kemeny, 2014; Garrett & Best, 2013; Lamprecht
et al., 2019; Mohammadi et al., 2016; Reid & Nahon, 1985; Telban & Cardullo,
2005; Zacharias, 1978; Zaychik et al., 2009]. Bien que la plupart des chercheurs
suggèrent que l’utilisation d’un modèle vestibulaire précis améliore la qualité de la
restitution des mouvements, l’implémentation d’un tel modèle dans l’algorithme de
contrôle sans aucun test expérimental n’est pas évidente. En effet, certains auteurs
continuent à concevoir des MCA sans tenir compte d’aucun modèle de perception
humaine [Dagdelen et al., 2009; Fang et al., 2017]. En outre, l’intégration du modèle
de perception du mouvement rend la conception des commandes plus complexe et
augmente le temps d’optimisation à mesure que le nombre d’états dans le système
augmente. Par conséquent, dans ce travail, nous étudierons le rôle du modèle de
perception du mouvement sur les MCA du point de vue de l’utilisateur. Comme
tous les conducteurs ne se comportent pas de la même manière, nous formulons
l’hypothèse selon laquelle le type du comportement de conduite a un impact sur
la perception de mouvement dans un simulateur de conduite. C’est pourquoi nous
analyserons subjectivement et objectivement l’influence que le comportement de
conduite des sujets peut avoir sur la préférence du MCA.

Dans ce contexte nous avons abordé deux questions de recherche, car elles cor-
respondent aux piliers sur lesquels repose ce travail de thèse. Néanmoins, ce ne
sont certainement pas les seules questions scientifiques abordées tout au long de
cette thèse. Les questions de recherches plus précises seront abordées dans chaque
chapitre.
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Cadre de la thèse

Le travail présenté dans cette thèse a été réalisé au sein de l’équipe DEA-TDV
au centre de réalité virtuelle et de simulation immersive du Groupe Renault. Il
s’inscrit dans le cadre d’une Convention Industrielle de Formation par la REcherche
(CIFRE) entre Arts et Métiers et l’entreprise Renault.

Depuis quelques années, le groupe automobile Renault s’engage pour une mobilité
durable, avec des solutions innovantes comme les véhicules électriques, hybrides,
les nouvelles technologies d’aide à la conduite (ADAS) et le développement de
véhicules autonomes. Dans cette optique, cette thèse s’intéresse aux activités de
validation effectuées sur les simulateurs de conduite à hautes performances, afin
de les rendre plus adaptés en utilisant les stratégies de contrôle de mouvement.

Objectifs

L’objectif de ce travail de recherche est de concevoir ou améliorer des stratégies de
restitution de mouvement des simulateurs dynamiques à hautes performances, en
proposant des algorithmes qui permettent de :

• Répondre aux besoins de validations du véhicule autonome et des nouvelles
technologies d’aide à la conduite.

• Améliorer la perception de mouvement des conducteurs dans le simulateur de
conduite dynamique.

• S’adapter au comportement de conduite des conducteurs afin de proposer un
environnement virtuel et une perception de mouvement appropriés.

• Permettre un temps de calcul en temps réel qui s’adapte aux systèmes d’ex-
ploitation afin de respecter les contraintes du système d’intégration.

• Être facilement modifiable pour les autres types de plateformes de simula-
tion et pour les nouvelles générations des simulateurs de conduite à hautes
performances.

Afin de valider les différentes approches, les algorithmes de restitution de mouve-
ment seront testés d’abord en simulation numérique, puis dans le simulateur à
hautes performances du groupe Renault.
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Plan de lecture

Les thématiques abordées dans cette thèse sont représentées dans le schéma 1.
Chaque thématique correspond à un chapitre de ce manuscrit.

FIGURE 1 – Organisation de la thèse.

Le premier chapitre commence par une présentation générale de la conduite auto-
nome et les différents systèmes d’aide à la conduite avancés. Ensuite, l’importance
des simulateurs pour la validation de ces systèmes et le véhicule autonome est
exposée. Dans la dernière partie, nous présentons les simulateurs de conduite
dynamique. Nous décrivons leur importance pour l’industrie automobile, leurs
architectures, leurs avantages, leurs enjeux, ainsi qu’une comparaison des simula-
teurs existants et futurs.

Le deuxième chapitre présente en détail les sens de la perception du mouvement
de l’être humain, tels que la vision, la proprioception et le système vestibulaire.
Tout au long de ce chapitre, nous montrons les différents modèles mathématiques
associés à ces systèmes, afin d’évaluer leur pertinence pour les algorithmes de
restitution de mouvement.

Dans le troisième chapitre, nous présentons une étude bibliographique des dif-
férents types d’algorithmes utilisés dans le contrôle de simulateurs de conduite
dynamique. Nous incluons les différentes techniques de contrôle avancé qui peuvent
potentiellement être utilisées pour la génération de nouveaux algorithmes. Ensuite,
nous comparons la technique qui convient le plus à la validation du véhicule au-
tonome, la commande prédictive, aux algorithmes existants afin de justifier notre
choix. Pour introduire les approches traitées dans les chapitres suivants, nous
terminons ce chapitre par un état de l’art qui expose les axes d’amélioration de
cette stratégie de contrôle.

Le quatrième chapitre commence par la présentation des conditions nécessaires
pour assurer la stabilité de la commande prédictive grâce à la faisabilité du pro-
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blème d’optimisation. Ces conditions permettent d’introduire l’approche d’optimi-
sation proposée dans la deuxième partie du chapitre : les réseaux de neurones
récurrents. Nous concluons le chapitre en évoquant les avantages, limitations ainsi
que les perspectives pour la mise en œuvre dans le MPC basé sur les algorithmes
de restitution de mouvement.

Le cinquième chapitre est consacré à l’application de l’algorithme de restitution
du mouvement sur le simulateur de conduite dynamique. Dans ce chapitre, nous
présentons une expérimentation qui évalue la perception du mouvement des conduc-
teurs dans le simulateur en tenant compte des mesures objectives du mouvement
réalisé. À cet égard, nous faisons un état de l’art exhaustif des différents modèles
de perception ainsi que des questionnaires de conduite auto-déclarés, afin de déter-
miner une relation entre le type de comportement sur la route et la préférence de
l’algorithme de contrôle. Cette étude est menée à la fois en utilisant un modèle de
conduite manuelle et un modèle virtuel du véhicule autonome.

Enfin, nous concluons ce document en faisant le bilan des contributions apportées et
nous présentons également les limites de nos approches ainsi que des perspectives
d’évolution.
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Chapitre 1

Rôle de la simulation dans
l’automobile

Ce premier chapitre décrit de manière générale la simulation de conduite, plus
spécifiquement, les simulateurs de conduite dynamique et les avantages qu’ils
procurent à l’industrie automobile. Dans un premier temps, nous présentons les
technologies et les enjeux liés au développement des nouveaux véhicules, et plus
particulièrement, dans le cadre de cette thèse, les systèmes avancés d’aide à la
conduite et la conduite autonome. Ensuite, nous présentons les différents simu-
lateurs de conduite, afin de comprendre leur importance dans la validation de
ces systèmes. Dans la dernière partie, nous faisons une comparaison des types de
simulateurs qui seront utilisés dans cette thèse.

1.1 Systèmes avancés d’aide à la conduite
(ADAS)

Leur objectif principal est de baisser la probabilité d’occurrence d’un accident et
d’aider activement le conducteur à améliorer sa conduite au volant [Mas, 2012]. Les
ADAS donnent des informations supplémentaires au conducteur afin de lui donner
une aide dans le contrôle de son véhicule. De plus, ces dispositifs électroniques
potentiellement « intelligents », tels que le régulateur de vitesse adaptatif, les
systèmes d’évitement des collisions, le maintien de la voie et les systèmes de
commande latérale, offrent des avantages importants pour la sécurité routière
et le confort du conducteur et d’autres acteurs du trafic. Ils informent ou aident
activement le conducteur à améliorer la conduite d’un véhicule automobile [van
Wees, 2004]. Leur fonctionnement dépend du niveau d’automatisation du véhicule.
Ces systèmes participent à la compétitivité industrielle, le développement durable,
la sécurité, l’efficacité, la mobilité étendue, l’aide pour les personnes âgées, le confort
et la convenance [Schreurs & Steuwer, 2016].
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CHAPITRE 1. RÔLE DE LA SIMULATION DANS L’AUTOMOBILE

Il n’existe pas de passage direct entre une conduite interactive où le conducteur a
complètement le contrôle de son véhicule et la conduite autonome. Au contraire,
entre ces deux phases, il existe une phase intermédiaire de conduite assistée dans
laquelle les ADAS sont directement intégrées dans le véhicule afin de faciliter la
conduite humaine et éviter les risques sur la route. Par conséquent, la conduite
autonome sera possible uniquement en intégrant les ADAS. Afin de comprendre
cette phase d’assistance intermédiaire, nous présentons les systèmes qui seront
présents dans le véhicule autonome.

1.1.1 Catégorisation et technologies utilisées

Nous avons focalisé cet état de l’art sur le cas spécifique du groupe Renault, du fait
que chaque entreprise peut développer et catégoriser ses technologies selon son
besoin spécifique. En outre, les stratégies de commande de mouvement développées
dans ce document qui seront utilisées pour la validation de ces systèmes et du
véhicule autonome seront intégrées dans le simulateur dynamique ULTIMATE
et dans le nouveau simulateur ROADS du groupe Renault. Par conséquent, il
est important de connaître leur fonctionnement et la façon dont l’entreprise les
catégorise.

Les ADAS se présentent en plusieurs catégories : les systèmes de sécurité, les
systèmes d’alerte, les aides au parking et les systèmes d’affichage d’informations.
Chacune de ces catégories vise à réduire à zéro le nombre d’accidents dans les rues,
et à aider le conducteur dans les manœuvres de conduite ; soit en informant le
conducteur par signaux visuels ou auditifs, soit en fournissent des actions sur les
systèmes existants, tels que les ceintures de sécurité et les airbags. Ces catégories
sont constituées d’une ou plusieurs technologies ADAS qui transforment le véhicule
en un moyen de transport plus sûr et interactif. Parmi eux, se trouvent :

• Multiples caméras (mono ou stéréo) : ces systèmes sont capables de four-
nir au conducteur toutes les informations dont il a besoin dans son environne-
ment. Ils donnent des avertissements de départ, assistance à la signalisation
routière, des avertissements de collision directe, assistance au freinage d’ur-
gence et estimation du profil routier.

• Multiples radars (ondes électromagnétiques – longue (77GHz) et courte
(24GHz) distance) : contrôle de vitesse adaptatif, assistance au freinage d’ur-
gence, assistance de changement de voie et avertissement de collision directe.

• LIDAR (impulsions dans le spectre visible courte portée, caméra mul-
tifonction) : assistance au freinage d’urgence dans la ville ou freinage immi-
nent.
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CHAPITRE 1. RÔLE DE LA SIMULATION DANS L’AUTOMOBILE

1.2 Conduite autonome

Le véhicule autonome est un concept de véhicule sans conducteur qui doit prendre
lui-même des décisions adaptées pour gérer le véhicule dans certaines conditions de
circulation et climatiques. Son comportement en conduite doit se faire de manière
compatible avec les règles et les contraintes liées à la sécurité des usagers et
à son environnement, tout ceci sans intervention humaine. En effet, la sécurité
des personnes dans la circulation routière est l’une des motivations principales
dans le développement des véhicules autonomes, car environ 90% des accidents
[Brown, 2017] sont de cause humaine [Wachenfeld & Winner, 2016]. Ainsi, la
capacité autonome d’un véhicule ouvre de nouvelles opportunités pour la mobilité
individuelle et permet de contribuer à l’optimisation de la circulation en toute
sécurité.

La conduite autonome est un sujet de recherche depuis plus de quatre décennies. Il
a fait l’objet de nombreux projets : le California PATH, le NAVLAB (depuis 1986), le
projet PROMETHEUS (1987-1995), le projet US du National Automated Highway
System Research Program (NAHS) (1994-1997), pour en nommer quelques-uns
[Bengler et al., 2014]. Dans ces projets, peuvent interagir à la fois l’État, le monde
académique et l’industrie.

1.2.1 Avantages et enjeux

Les avancées technologiques, l’ingénierie assistée par ordinateur, et les divers
modèles d’intelligence artificielle et d’aide à la décision permettront de développer la
conduite autonome du véhicule. Ces véhicules apporteront plusieurs avantages tels
que : profiter du temps de trajet pour faire d’autres activités, réduire les accidents,
augmenter la mobilité des jeunes, des personnes âgées et handicapées, optimiser le
flux de la circulation, diminuer les embouteillages, réduire la pollution et augmenter
l’efficacité de carburant et des sources d’énergie alternatives [Anderson et al., 2016].
De plus, ils contribueront à développer de nouveaux services de transports publics
souples et adaptables, et à renforcer la sécurité routière. Selon quelques études, les
véhicules autonomes auraient le potentiel d’éliminer 90% des accidents de la route
[Sender, 2016].

Ces avantages déprendront du type d’usage de la voiture autonome. Ces types sont
classés en trois groupes : la voiture autonome particulière, la voiture autonome
industrielle et le système de transport public autonome [Nouvelle France Indus-
trielle, 2015]. Pour les particuliers, le véhicule doit gérer les situations dès son
point de départ jusqu’au point d’arrivée, soit sur autoroute, en milieu urbain ou en
péri-urbain. Le véhicule industriel concerne les voitures synchronisées, le trans-
port de marchandises, les bennes à ordures ménagères, les véhicules destinés aux
livraisons, entre autres. Enfin, pour le transport public autonome, nous trouvons
les flottes en libre-service, le convoi de navettes autonomes ou les transports à la
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demande des usagers.

Voici quelques exemples d’applications possibles dans ces trois groupes de véhicules
autonomes :

• « Valet Parking » autonome : avec cette fonction, le conducteur économise
du temps pour trouver une place de stationnement, ainsi que pour marcher
vers / depuis cette place. En outre, l’accès au véhicule est facilité spatialement
et temporellement.

• Pilotage autonome : le véhicule autonome prend en charge la tâche de
conduite exclusivement sur autoroutes ou voies rapides. Le conducteur devient
juste un passager pendant le voyage autonome et il peut poursuivre d’autres
activités.

• Véhicule sur demande : le véhicule autonome reçoit la destination deman-
dée par les occupants ou des entités externes (utilisateurs, fournisseurs de
services, etc.), et s’y rend, de façon autonome.

• Commercial : « points de collecte », location de voiture, taxi, auto-partage.
Les véhicules sont fournis à l’utilisateur, mais il doit aller les chercher et les
ramener au point de prise en main.

Bien que le développement du véhicule autonome présente de nombreux avantages,
il reste encore beaucoup de changements au niveau sociétal et réglementaire avant
qu’il ne circule sur nos routes. Or les essais sur route des véhicules autonomes
et leur développement nécessitent une adaptation inévitable des réglementations
[Gerdes & Thornton, 2015]. Les progrès rapides de la technologie peuvent parfois
dépasser l’environnement réglementaire, mais pour que le système de véhicule
autonome fonctionne, il est nécessaire de mettre en place une prise de conscience
de cette nouvelle technologie.

Avec les véhicules autonomes, la prévention des accidents dans la rue n’est pas
satisfaite complètement. En effet, certaines conditions non intentionnelles sont
difficiles à prévoir et peuvent causer des situations dangereuses pour le système
et le conducteur. Pour les véhicules semi-autonomes, c’est le conducteur qui est
responsable, mais il faut analyser de manière critique qui est responsable quand le
véhicule est complètement autonome. Peut-être, sont-ce aux constructeurs et équi-
pementiers de s’assurer auprès de grandes compagnies avec des contrats couvrant
toute leur flotte autonome [Jacqué, 2016]. Cet impact à moyen et long terme sur
le secteur de l’assurance s’annonce considérable, sans oublier ce qui est dans la
balance : moins d’accidents, moins de blessés, moins de pertes humaines. Ce n’est
qu’un seul point de discussion concernant ce sujet si controversé.

La technologie de conduite autonome sera le plus grand progrès de ces dernières
années en matière de sécurité automobile même si pour le moment il reçoit considé-
rablement moins d’attention par rapport à d’autres problèmes, tels que la compéti-
tivité, la durabilité, l’efficacité des ressources, ou l’innovation [Reschka, 2016]. Ces
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arguments de sécurité et de confort que promet la voiture autonome semblent sé-
duire la majorité des automobilistes. En effet, un sondage réalisé par l’observatoire
Cetelem en 2016, avec auprès de 8500 personne venant de 15 pays, indique que
trois automobilistes sur quatre sont convaincus que la voiture autonome deviendra
réalité et ils sont 55 % à se déclarer intéressés par l’achat d’un tel véhicule [Bataille
& Chapus, 2016].

1.2.2 Modes de fonctionnement

Le passage entre un véhicule sans ADAS à un véhicule complètement autonome
est constitué de différents niveaux d’automatisation. L’organisation mondiale SAE
(pour Society of Automotive Engineers) propose 5 niveaux d’automatisation dans la
figure 2 1, dans un cadre règlementaire initial avec des pratiques exemplaires pour
guider les constructeurs et d’autres entités dans la conception, la mise au point,
les essais et le déploiement en toute sécurité de véhicules hautement automatisés
[Shuttleworth, 2019].

FIGURE 2 – Niveaux d’automatisme de la SAE.

De son côté, le programme du groupe Renault « véhicule autonome » a modifié les 5
niveaux de la SAE en différents modes de fonctionnement. Ceux-ci sont montrés
dans le tableau 1.

Voici quelques définitions importantes :

• Eyes on : le conducteur doit garder le regard sur la route.

• Eyes off : le conducteur ne doit pas nécessairement garder le regard sur la
scène de conduite et peut effectuer d’autres tâches (lecture, divertissement,
etc.).

1. https://www.nhtsa.gov/technology-innovation/automated-vehicles-safety
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CHAPITRE 1. RÔLE DE LA SIMULATION DANS L’AUTOMOBILE

Eyes on Eyes off

Contrôle longi-
tudinal

AD1/TJP : Pilotage en situa-
tion de trafic. Tenue de la
voie.

AD1.1 : Autoconduite sur l’auto-
route en situation de trafic dense.

Voies multiples AD2 : Pilotage sur Autoroute.
Insertion de voie automa-
tique.

AD2.1 : Autoconduite sur l’auto-
route en situation de trafic dense.
Changement de voie automatique.

Intersections AD3 : Pilotage en ville (Négo-
ciation en intersection)

AD3.1 : Négociation en intersec-
tion, reconnaissance des feux, pié-
tons, priorité et décision (tourner
à droite –gauche). Valet parking.

TABLEAU 1 – Modes et niveaux de fonctionnement du véhicule autonome.

• Contrôle longitudinal : le véhicule ne peut pas changer de voie automati-
quement avec ou sans supervision du conducteur. Ce mode intègre AD1 pour
Autonomous driving 1 (conduite autonome) ou TJP pour Traffic Jam Pilot
(pilotage en congestion de trafic).

• Voies multiples : le véhicule peut changer de voie.

• Intersection : le mode intègre la gestion de tous les cas présents dans une
conduite en ville (feux de signalisation, intersections, prise de décisions, etc.).

Le degré d’automatisation défini plus haut dans lequel le véhicule conduit par
lui-même sans surveillance humaine, donc entièrement automatisée, a été nommé
« Full Automation ». D’un point de vue technique, le plus grand défi réside dans
l’absence totale d’un superviseur humain qui connait les limites et les défauts
du système. Cependant, l’objectif de Renault est d’être le premier constructeur
généraliste à offrir une technologie « eyes-off/hands off » sur des voitures grand
public et à des prix abordables.

Bien avant d’arriver au degré full automation, chaque mode d’automatisation vu
auparavant doit être testé et évalué en utilisant la simulation numérique. Pour
ce faire, il faut analyser les comportements des conducteurs et d’agents externes
tels que les piétons ou les cyclistes. Ces comportements sont transformés en cas
d’usages en tant que situations réalistes, critiques ou potentiellement critiques qui
mettent à l’épreuve le système autonome. L’idée est de mettre le véhicule autonome
face à des évènements programmés pour qu’il respecte des tâches spécifiques. Ces
situations n’impliquent pas le comportement du véhicule, mais peuvent influer sur
la manière dont il peut réagir.

La qualité de ces modèles comportementaux du véhicule autonome ainsi que ceux
de son environnement influencent la qualité, le réalisme et les résultats obtenus à
partir de la simulation ou les tests routiers. Ces modèles sont un support intégré
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pour la génération de scénarios qui regroupent divers cas d’usages. Cet environne-
ment de simulation ne doit pas seulement prendre en compte le modèle du véhicule
autonome, mais aussi, intégrer les conditions de circulation, météo, piétons, cy-
clistes ou animaux, simuler correctement les capteurs intégrés dans le véhicule
autonome, entre autres. Il est important qu’ils soient intégrés soigneusement afin
de reproduire à l’identique leur vrai comportement, pour que les interactions et
réactions du véhicule autonome en simulation soient les plus précises et réalistes
possible.

Afin d’évaluer les différents algorithmes de mouvement dans le simulateur, nous
utiliserons plusieurs scénarios de conduite comprenant différents cas d’usages qui
sont communément utilisés dans la validation des systèmes d’aide à la conduite et
de conduite autonome. Ils seront présentés tout au long de cette thèse.

1.3 Apport des simulateurs à la validation
automobile

La simulation est un moyen d’explorer de nouvelles technologies qui permet de
représenter fidèlement le monde réel qui nous entoure. Ainsi, lorsque l’on souhaite
évaluer la performance ou l’impact d’une nouvelle technologie, sa simulation permet
de produire une grande quantité de données utiles pour son amélioration. De plus,
elle peut être utilisée comme outil d’aide à la conception et d’analyse afin de
tester différentes hypothèses sans avoir à les réaliser, évitant ainsi des dépenses
supplémentaires de fabrication et des situations de risque.

Dans le domaine automobile, la simulation est un composant essentiel pour la
conception et la production de tests des nouvelles technologies ou systèmes de
conduite autonome. Les tests automobiles pour la validation des modèles, les études
prenant en compte le conducteur ou les interactions entre le véhicule et les systèmes
intégrés, nécessitent un environnement de simulation fidèle. Par fidélité, nous
entendons l’intégration d’environnements de conduite, du véhicule lui-même, de la
circulation, d’infrastructures, mais aussi d’éléments de scénarisation permettant
une mise en situation du conducteur la plus proche de la réalité.

L’un des besoins actuels de l’industrie automobile, qui peut être comblé par la
simulation, est de tester et de valider les nouvelles technologies, en particulier, les
ADAS et le véhicule autonome.

Comme nous l’avons vu précédemment, les ADAS sont développés dans le but
d’accroitre la sécurité, l’efficacité, le confort et de réduire la charge de travail du
conducteur. Afin que ces technologies soient intégrées dans les prochains modèles
de véhicules, il est nécessaire de faire un grand nombre des tests et d’analyses
avec chacun d’entre eux. [Mas, 2012] a montré qu’une première implémentation
des ADAS dans les simulateurs de conduite permet aux conducteurs de s’adapter
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au système d’aide à la conduite en permettant l’adoption d’une conduite plus sûre,
pour éviter les obstacles, par exemple après un freinage.

Le groupe Renault ne cherche pas seulement à ce que ces systèmes soient utiles pour
le consommateur, mais aussi qu’ils reçoivent une notation 5 étoiles à l’EuroNCAP,
un système de notation de sécurité européenne. Pour ce faire, les systèmes sont
mis à l’épreuve avec des situations récurrentes ou à haut risque qui ne sont pas
faciles à développer dans la vie réelle et qui nécessitent de nombreuses heures de
tests. Dans ce sens, l’industrie automobile se sert des simulateurs de conduite, car
ils fournissent un environnement de test polyvalent, contrôlable et reproductible
qui peut facilement être modifié pour simuler tout type de modification sur la
conception du véhicule, du scénario de conduite et de son environnement.

Dans la validation des véhicules autonomes, les simulateurs de conduite sont indis-
pensables. Par exemple, afin de valider un système autonome de niveau AD2 du
tableau 1 ou niveau 4 dans la SAE (figure 2), le groupe Renault exige d’atteindre
un niveau de fiabilité de 10−8 échecs par heure. Ce chiffre représente 20x109 ki-
lomètres de roulage [Wautier, 2018] équivalant à 100 ans d’essais sur les routes.
Néanmoins, avec les simulateurs numériques, une grand part de ces kilométrages
seront déployés en simulation.

En effet, c’est avec l’utilisation de l’ingénierie numérique que les simulateurs de
conduite deviennent intéressants, car ils créent un environnement de simulation
complet, sûr et parfaitement contrôlé. Ils sont équipés d’un système en temps réel
qui reproduit le comportement dynamique du véhicule autonome et des agents
externes, d’un environnement virtuel, d’un système audio et de mouvement. De plus,
en simulation, le conducteur peut se sentir à l’aise et percevoir l’environnement
comme s’il était dans une vraie voiture, tout en évitant les dangers, le gaspillage
d’argent et de temps.

La figure 3 [Wautier, 2018] montre le rôle important des simulateurs de conduite
dans toute la chaîne de validation que déploie l’alliance Renault-Nissan, afin de
valider le véhicule autonome et les ADAS.

1.4 Simulateurs de conduite

Les simulateurs de conduite fournissent des environnements virtuels et interactifs
comparables à ceux de la vie réelle afin d’être utilisés pour de nombreux aspects,
tels que le comportement du conducteur en situation de conduite, l’évaluation des
situations réelles de jour ou de nuit, la représentation de scénarios à risque pour
le conducteur ou son entourage, le développement des systèmes véhicule ou de
circulation, la validation des ADAS et la conduite autonome, entre autres.

Les simulateurs de conduite sont apparus vers 1960 [Kemeny, 2014]. Néanmoins,
la première génération de simulateurs intégrant une plateforme dynamique dans
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FIGURE 3 – Chaîne de simulation AD / ADAS de l’alliance Renault-Nissan.

l’industrie automobile a été construite à partir de 1980 [Drosdol & Panik, 1985;
Nordmark et al., 2004]. Depuis, de nombreux constructeurs industriels dans l’auto-
mobile ou l’aéronautique, ainsi que différents organismes de recherche ont conçu
leurs propres systèmes, selon leurs besoins [Blana, 1996].

Avec le progrès des nouvelles interfaces interactives ou des outils informatiques de
plus en plus performants, l’industrie automobile se dote de simulateurs à hautes
performances afin de fournir aux conducteurs un environnement de plus en plus
réaliste.

1.4.1 Composition

La conduite interactive en simulation nécessite de nombreux stimuli qui inter-
agissent simultanément pour donner au conducteur une impression cohérente du
monde réel. L’humain reçoit les informations de son environnement à partir de
stimuli visuels principalement. Il est raisonnable de supposer alors qu’un système
de projection d’images à haute résolution avec un grand champ de vision 1 suffira
pour réaliser un simulateur de conduite. Cependant, ce n’est pas le cas, car les
informations de mouvement, captées par le système vestibulaire, contribuent aussi
de manière importante à l’immersion du conducteur et doivent donc être prises en
compte dans la conception des simulateurs [Kemeny & Panerai, 2003].

Bien qu’un système de mouvement et un système visuel soient suffisants pour
l’élaboration d’un simulateur de conduite dynamique, d’autres facteurs sont à consi-
dérer. Par exemple, les coûts de construction, les domaines d’application et les

1. Un champ de vision est considéré comme grand s’il est supérieur à 180 degrés. Cette valeur
permet de reproduire la plage naturelle de la vision centrale et périphérique du conducteur en
améliorant son immersion dans le simulateur [Hirsch & Quimper, 2015].
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performances souhaitées sont autant de paramètres à prendre en compte. Pour
la construction de simulateurs à grande échelle, des contraintes supplémentaires
s’ajoutent, telles que la taille du bâtiment, la performance du système de mouve-
ment, la course des pistons, la vitesse maximale, le bruit acoustique généré, la
bande passante, la fluidité, la flexibilité de la configuration, pour n’en citer que
quelques-uns [Mas, 2012]. L’ensemble de ces éléments permettent de créer une
simulation avec un degré de réalisme nécessaire pour l’intégration et la validation
des ADAS et des modèles de conduite autonome.

Ici, nous présentons quelques sous-systèmes qui, ensemble, reproduisent au mieux
le comportement d’un véhicule réel :

• Cockpit ou cabine : pour les simulateurs à hautes performances, il s’agit
généralement du corps d’un véhicule réel.

• Dispositifs de commande : pédales, boîte de vitesses et volant avec un niveau
de retour d’efforts.

• Plateforme de pilotage de mouvement : vérins hydrauliques ou électriques,
et rails. Ce système de mouvement reproduit les signaux dynamiques dans
l’espace de travail du simulateur. Les signaux les plus importants dans la
perception de mouvement sont ceux des accélérations linéaires et angulaires à
hautes et basses fréquences. La perception de mouvement sera détaillée dans
le chapitre 2.

• Modèle dynamique du véhicule : modèle approximatif du véhicule réel qui
reproduit en simulation l’information fournie par les dispositifs de commande.
Les signaux produits par ce modèle sont envoyés au système de contrôle de
restitution de mouvements puis reproduits sur la plateforme dynamique. Ces
signaux sont la position, la vitesse et l’accélération pour les 6 degrés de liberté
(DDL) dans l’espace [Woon-Sung Lee et al., 1998].

• Systèmes visuels qui affichent l’environnement de simulation en temps réel et
garantissent une projection avec un grand champ de vision, afin d’augmenter
l’immersion du conducteur.

• Système de son pour accroître l’immersion du conducteur à travers le bruit
simulé du moteur ou du contact roue-route, et des différents ADAS.

Un système de simulation en temps réel et un logiciel de simulation de conduite sont
également nécessaires afin d’intégrer les différents sous-systèmes. Il est primordial
de valider en premier lieu le modèle dynamique du véhicule et la capacité du
simulateur à reproduire les déplacements, vitesses et accélérations en temps réel.
Il faut préciser que le réalisme de la simulation déprendra de la fidélité et de
l’interaction de ces sous-systèmes. En effet, les sens de l’humain, tels que la vision,
le système vestibulaire et la proprioception feront une pondération de tous les
stimuli donnés par ces systèmes, afin de reproduire la sensation de vitesse et du
mouvement dans le simulateur
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1.4.2 Avantages et enjeux des simulateurs

Les simulateurs de conduite dynamique reproduisent des environnements virtuels
et interactifs de circulation qui sont comparables à ceux de la vie réelle. Ils offrent
de multiples avantages, parmi lesquels :

• Sécurité : le conducteur n’est pas exposé directement à des situations de
conduite risquées et tout son environnement est entièrement simulé et contrôlé.
Ainsi, les simulateurs optimisent la performance humaine en situation de
conduite sans prendre de risque.

• Polyvalence : les simulateurs peuvent simuler divers scénarios tels que les
conditions météorologiques, l’état de surface de la route, l’interaction avec
d’autres agents (voitures, piétons ou objets) et même des situations qui ne se
présentent que rarement dans le monde réel.

• Simulation massive : pour la validation de la conduite autonome, des cen-
taines de millions de kilomètres sont nécessaires [Kalra & Paddock, 2016].
Cependant, si on ne considère que des tests de roulage sur route réelle, ce
chiffre est difficile à atteindre. Par conséquent, les simulateurs de conduite
offrent une reproductibilité des scénarios et permettent de représenter vir-
tuellement le comportement du véhicule grâce à leur modèle dynamique,
les systèmes de sécurité, les modèles de comportement de conduite, entre
autres. Tout en fournissant un environnement virtuel sûr et réaliste pour les
différents outils de Hardware-In-the-Loop (HIL).

• Simulation Driver-in-the-loop : l’étude du comportement humain en si-
tuation de conduite est l’une des applications les plus répandues dans les
simulateurs. Ils permettent d’évaluer la réaction des conducteurs face aux
nouvelles technologies ou cas d’usages, et d’analyser l’interaction entre le
conducteur et les éléments présents sur la route, tels que piétons, objets ou
autres voitures. Enfin, ces simulateurs sont utilisés également pour l’entraî-
nement de conducteurs professionnels.

• Coût : la représentation et la reproductivité de certaines situations sont
très coûteuses lorsque seuls les tests réels sont considérés. Les simulateurs
permettent la reproduction des mêmes situations à un coût bien inférieur,
car ceux-ci sont réutilisables indéfiniment. De plus, ils constituent un outil
d’aide aux constructeurs automobiles dans la phase de conception de modèles
dynamiques et de nouvelles technologies. Ainsi, en amont de la fabrication, la
simulation représente un moyen d’évaluation permettant de faire les modifi-
cations nécessaires sur le produit final.

Grâce aux avantages cités précédemment et à la qualité immersive et sensorielle de
l’environnement virtuel, les simulateurs sont utilisés de plus en plus pour valider
les systèmes d’aide à la conduite et les différents niveaux d’autonomie des véhicules.
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Dans un premier temps, ils intègrent un modèle de véhicule afin d’être testés
en simulation. Ensuite, les simulateurs fournissent aux concepteurs une grande
quantité de données nécessaires lors du processus de validation.

Bien que les simulateurs de conduite possèdent de nombreux avantages indéniables
comme indiqué auparavant, ils souffrent d’inconvénients non négligeables, tels
que : le mal du simulateur 1, l’absence de réalisme de l’environnement virtuel, le
coût de construction, la cohérence du mouvement, le niveau d’immersion et le fait
que le comportement de conduite en simulation est forcément différent de celui
dans le monde réel. Ce dernier s’explique par la connaissance au préalable de l’état
d’immersion du conducteur en simulation [Blana, 1996].

Concernant la validation de la conduite autonome, les résultats obtenus avec les
simulateurs de conduite peuvent être biaisés en raison d’une mauvaise qualité du
simulateur, d’une prédisposition de l’utilisateur dans l’environnement virtuel, du
comportement irréaliste du trafic ou de l’absence de vraisemblance entre le modèle
autonome et la conduite réelle, entre autres. Certains de ces inconvénients restent
présents avec les simulateurs de dernière génération, ce qui rend difficile la vali-
dation de la conduite autonome. Dans cette thèse, nous explorons diverses options
d’algorithmes de contrôle de mouvement dédiés à l’amélioration de l’immersion du
conducteur et la cohérence de mouvement du simulateur.

1.4.3 Types de plateformes

Au cours des années, différentes plateformes pour les simulateurs de conduite à
base mobile ont été développées, afin de donner au conducteur une perception du
mouvement comparable à celle de la vie réelle. Ces systèmes sont classés en deux
catégories selon leur architecture mécanique et la capacité à reproduire les mouve-
ments : les simulateurs de conduite avec une plateforme fixe (simulateurs statiques)
ou une plateforme mobile (simulateurs dynamiques) [Mohellebi, 2005]. Nous nous
intéressons exclusivement à la seconde catégorie, les simulateurs dynamiques, car
la plateforme mobile permet une meilleure restitution de mouvements. Selon leur
structure cinématique, il est possible de les classer en trois types : série, parallèle
ou hybride.

Structure en série

Les systèmes en série ont été inspirés de la topologie du bras humain comme nous
l’observons sur les figures 4a et 4b, qui montrent les simulateurs de DLR et de
l’Institut Max Planck (MPI) pour la cybernétique biologique [Nieuwenhuizen &

1. Ensemble de symptômes qui résultent, entre autres, d’une différence dans la latence du
système visuel et du système de mouvement. Parmi eux, les plus communes sont la transpiration, le
vertige, le mal de tête et les nausées.
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Bulthoff, 2013], respectivement. Les mécanismes de mouvement de ces systèmes
sont intégrés en cascade, c’est-à-dire, la chaîne cinématique est en boucle ouverte.
Parmi les avantages de ce type de structure, nous pouvons citer la disponibilité
d’un large espace de travail et la manœuvrabilité [Ish–Shalom, 1982].

En revanche, si la structure bouge à des vitesses élevées ou porte un poids impor-
tant, des problèmes dynamiques tels que des vibrations peuvent se produire. Les
déplacements sont par ailleurs limités à ceux des articulations et dans la plupart
des cas, ces limites sont plus restrictives que celles du système lui-même [Arioui
& Nehaoua, 2013]. Enfin, comme pour toute structure poly-articulée de ce type, la
gestion des redondances cinématiques et des positions singulières contraignent un
peu plus les mouvements.

(a) Simulateur en structure série de DLR (b) Simulateur « CyberMotion » : MPI for Biological Cyberne-
tics

FIGURE 4 – Simulateurs à structure série.

Structure parallèle

Les structures parallèles sont conçues comme une alternative à celles en série. Avec
ce type de structure, la capacité de charge utile, la performance dynamique et la
précision de mouvement sont améliorées. Structurellement, elles contiennent une
ou plusieurs chaînes cinématiques en boucle fermée.

Ce type de plateforme est la structure la plus courante pour les simulateurs de
conduite dynamiques. Généralement la plateforme est constituée d’un hexapode
autorisant 6 degrés de liberté (DDL) : trois en translations, x, y, z, et trois en
rotation, roulis, tangage et lacet. L’hexapode est aussi nommé plateforme Gough-
Stewart en honneur à ses inventeurs qui l’ont imaginé en 1965 [Stewart, 1965]. Ce
mécanisme est monté sur un plateau fixe et contrôle un plateau mobile sur lequel
se situe la cabine de conduite. Les deux sont reliés en au moins trois points par 6
vérins linéaires hydrauliques ou électriques.
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(a) Simulateur DLR (b) Simulateur VIRTTEX

FIGURE 5 – Simulateurs à structure parallèle.

Les limitations de mouvement de ces systèmes dépendent de la longueur minimale
et maximale des vérins, de leur vitesse maximale et de leur force maximale. Com-
parées aux structures en série, les structures parallèles offrent des avantages en
termes de rigidité, de précision, de vitesse et de charge admissible. Les inconvé-
nients sont un espace de travail restreint et une dynamique difficile à modéliser.

Structure hybride

Les structures cinématiques hybrides possèdent des chaînes en boucle fermée
et en boucle ouverte. Elles sont de plus en plus utilisées pour la réalisation de
simulateurs à hautes performances, car elles permettent de combiner les avantages
des deux structures citées auparavant. La structure se présente sous la forme d’une
plateforme parallèle mise au-dessus d’une structure en série (habituellement une
table X-Y), comme indiqué dans la partie 1.4.5.

La fabrication de ce type de structures est née du besoin d’améliorer la percep-
tion d’accélération de la part des conducteurs, particulièrement les accélérations
linéaires continues et transitoires. Les travaux de cette thèse utiliseront ce type de
structure pour tester les algorithmes de restitution de mouvements développés.

1.4.4 Différentes échelles de simulateurs

Connaître les capacités en matière d’espace de travail, vitesses ou accélérations
attendues est essentiel pour choisir la stratégie de contrôle de mouvement la plus
appropriée pour chaque simulateur. Aussi, nous nous intéressons à comparer les
caractéristiques entre les différents types de simulateurs.

D’après la littérature, les simulateurs sont répartis en trois échelles selon leur
degré de complexité et capacité : grande, moyenne et faible [Blana, 1996].
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• Échelle moyenne ou faible : les simulateurs à bas coûts consistent, généra-
lement, en un seul ordinateur avec des systèmes qui fournissent une fidélité
raisonnable en termes de son, de rendu du mouvement et visuel avec un
affichage graphique relativement peu coûteux. Les simulateurs de moyenne
échelle utilisent des systèmes avancés d’imagerie et une cabine plus équipée.
Ils sont soit à base fixe soit montés sur des systèmes vibratoires.

• Simulateurs à grande échelle : appelés également simulateurs à hautes
performances. Il existe actuellement plus de 100 simulateurs de conduite à
grande échelle exploités et construits par des universités, des institutions
gouvernementales ou bien des constructeurs automobiles. Ces simulateurs
ont un grand champ de vision et un système de restitution de mouvement qui
permet de restituer non seulement des vibrations mais aussi des accélérations
à hautes et basses fréquences.

Dans cette thèse, les stratégies de contrôle de mouvements seront développées pour
des simulateurs de conduite à structure hybride à hautes performances.

1.4.5 Comparaison de simulateurs à hautes perfor-
mances

Afin d’évaluer les stratégies de commande plateforme, il est nécessaire de connaître
les caractéristiques dynamiques, ainsi que les différentes applications des simula-
teurs pour lesquelles les algorithmes de contrôle seront employés. Nous présentons
ici une évaluation comparative de certains simulateurs existants et de leurs appli-
cations. Nous nous focalisons seulement sur les simulateurs ayant au moins 6 DDL
de mouvement et avec un grand espace de travail pour effectuer des mouvements
de translation.

Dans le domaine académique, le simulateur NADS pour national advanced driving
simulator et le simulateur de l’Université de Leeds « UoLDS-Leeds » sont considérés
comme parmi les plus avancés. NADS est le premier simulateur à implémenter
une table de lacet qui tourne de 330° ; combiné à un hexapode et une table X-Y, le
simulateur permet de fournir des signaux d’accélération avec une grande précision
en mélangeant les accélérations fournies par les différents composants [Wilkinson,
2012]. Il est utilisé pour l’étude des facteurs humains et d’aspects liés à la sécurité
routière, dans le but de réduire la mortalité routière aux États-Unis [Chen et al.,
2001]. Quant à UoLDS, il permet d’évaluer précisément le comportement des
conducteurs, la distraction, la sécurité du trafic, la conception de véhicules et des
routes, la conduite pour personnes handicapées et les facteurs humains. Afin de
reproduire les mouvements de la cabine, UoLDS [Romano et al., 2017] et NADS
[Schwarz et al., 2003] utilisent des stratégies de contrôle constituées de filtres
passe-bas et passe-haut. Contrairement à UoLDS, dans NADS, les commandes
d’accélération de translation à basse fréquence sont envoyées à la table X-Y, tandis
que les commandes en haute fréquence sont envoyées à l’hexapode.
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L’institut des systèmes de transport DLR a développé une conception différente par
rapport aux autres simulateurs. Le simulateur de DLR utilise un hexapode avec
les vérins hydrauliques articulés au niveau de la partie supérieure de la cabine,
comme illustré dans la figure 5a. Cette disposition offre un large déplacement à
six mètres de hauteur du sol, ainsi qu’une meilleure restitution des accélérations
continues grâce aux angles d’inclinaison du simulateur. Même si les systèmes méca-
niques sont différents, les thématiques de recherche ne varient pas beaucoup d’un
simulateur à l’autre. DLR étudie le comportement, l’interaction et les problèmes
de fonctionnalités que rencontrent les conducteurs avec les systèmes ADAS et
les interfaces homme-machine dans le trafic réel [Suikat, 2005]. Sa commande
repose également sur des filtres qui reproduisent les accélérations du véhicule dans
l’espace de travail restreint de la plateforme [Seehof et al., 2014].

Bien que de nombreux simulateurs soient utilisés pour ne faire que de la recherche,
de nombreuses entreprises dans les secteurs de l’automobile et de l’aéronautique
ont construit également leurs propres simulateurs. Voici quelques exemples de
simulateurs dans l’industrie automobile :

• Nissan : leur principal intérêt est l’étude des relations entre l’humain et le
véhicule. Nissan s’intéresse aux situations de freinage avec accélérations à
haute fréquence, afin d’améliorer le sentiment d’immersion [Nobuyuki et al.,
2002]. Le dernier simulateur hybride à hautes performances a été nommé
NIDS2.

• Daimler Benz : son hexapode peut se déplacer selon les deux directions,
latérale (MBS1) et longitudinale (MBS2) [Klüver et al., 2015]. Son but est
d’analyser et de développer les fonctions du véhicule et d’évaluer la sécurité
routière, le comportement humain sur les routes à travers différents scénarios
et en conditions normales de circulation [Blana, 1996], entre autres.

• SHERPA-PSA- Peugeot-Citroën : construit en 2007, le simulateur a une
large base de mouvement permettant d’améliorer significativement le réalisme
lors d’une simulation de conduite. Le dôme dans lequel se trouve la cabine
peut tourner de 90°, ce qui permet d’utiliser une course de déplacement plus
longue pour les accélérations latérales ou longitudinales [Chapron & Colinot,
2007]. Son système de mouvement est basé sur une stratégie classique de
contrôle [Stratulat et al., 2011].

• Toyota : le simulateur est utilisé pour analyser les caractéristiques de conduite
et la vérification des nouvelles technologies pour la sécurité routière. Il permet
une rotation complète de 360 degrés dans l’angle de lacet, une base X-Y de
35mx20m et un hexapode, formant un système à 12 DDL [Slob, 2008]. Mal-
heureusement, il est difficile de trouver des informations supplémentaires sur
le type de contrôle employé pour ce simulateur.
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Simulateurs dynamiques à hautes performances du groupe
Renault :

Le projet de cette thèse est à l’initiative du groupe Renault, pour améliorer le
contrôle de la plateforme des simulateurs existants et de les intégrer dans les
simulateurs de conduite dynamique actuels et futurs :

• Ultimate : développé pour la première fois en 2001 dans le cadre d’un projet
de recherche européen (Eureka 1493) et renouvelé en 2011. Il est utilisé pour
évaluer le comportement humain en situation de conduite, la validation des
systèmes d’aide à la conduite et des scénarios pour les véhicules autonomes,
entre autres. La cabine est montée sur un hexapode construit par Rexroth,
Pays-Bas, lui-même monté sur une table X-Y. Le système a donc 8 DDL. Le
contrôle de la plateforme est basé sur la commande par modèle prédictif [Fang
& Kemeny, 2014].

• ROADS -Renault Optimization Autonomous Driving Simulator : ce
nouveau simulateur à très haute performance avec des caractéristiques
uniques au monde fera partie du groupe Renault à partir du 2021. Il sera
conçu principalement pour la validation des véhicules autonomes.

(a) Simulateur ULTIMATE (b) Simulateur ROADS

FIGURE 6 – Simulateurs dynamiques à hautes performances.

« Pour proposer un véhicule autonome sûr pour tous, nous devons le
valider sur des milliards de kilomètres. Pour compléter les tests physiques,
la seule option est la simulation massive, avec un grand nombre de
scénarios de conduite. L’un des pires scénarios est le transfert entre les
modes manuel et autonome dans différentes situations de circulation. Le
nouveau simulateur dynamique de conduite haute performance (ROADS)
aidera Renault à tester tous ces cas de la manière la plus efficace et la plus
réaliste avec de vrais pilotes (DIL) et à concevoir la meilleure expérience
pour le client final (simple et sécurisée) » - Olivier COLMARD, Directeur
CAE et PLM, VP Renault Engineering.
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Des informations précédentes, nous pouvons déduire que les applications des simu-
lateurs sont assez similaires d’une organisation à l’autre. Les applications les plus
courantes, que ce soit pour la recherche ou l’industrie sont les facteurs humains
concernant la perception de mouvements ou sa sécurité et l’impact des nouvelles
technologies ADAS.

En termes de capacités physiques et de type de contrôle, le tableau 2 présente les
limites de déplacement, vitesse et accélération des sept simulateurs, choisis selon
deux critères : leur structure physique innovante comme celle de DLR, Daimler,
et le nombre élevé de degrés de liberté comme pour NADS, NIDS2, ROADS qui
intègrent une table de lacet en plus. Pour cette thèse, les algorithmes de contrôle
seront développés et intégrés exclusivement dans le simulateur ULTIMATE.

Parmi ces sept simulateurs, DLR, NADS, Daimler et SHERPA utilisent une straté-
gie de contrôle appelée classique (voir partie 3.1), les autres utilisent une stratégie
de contrôle par commande prédictive (voir partie 3.4). En effet, si l’on ne considère
que les applications ou les caractéristiques physiques de chaque simulateur, le choix
de l’algorithme de contrôle n’est pas évident. Aussi, dans le troisième chapitre, nous
présenterons une comparaison détaillée entre les différents algorithmes existants,
avec une attention particulière pour les algorithmes classique et prédictif.
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Simulateur DLR NADS Daimler SHERPA NIDS2 ULTIMATE ROADS
Axes ± Position
Longi. (m) 1.5 9.75 1.3 — 0.3 0.28 0.73
Latéral (m) 1.4 9.75 1.3 — 0.3 0.26 0.70
Vertical (m) 1.4 0.61 1 0.2 0.25 0.20 0.68
Roulis (°) 21 25 20 18 15 15 -22
Tangage (°) 21 25 +24-19 18 15 15 21
Lacet (°) 21 330 38 23 15 15 22
X rail (m) ras 9.7 5.6 5 3 5,5 15
Y rail (m) ras 9.7 – 2.75 11 6 15

± Vitesse
Longi. (m/s) 2 6.1 1.25 — 0.6 0.7 0.9
Latéral (m/s) 2 6.1 1 — 0.6 0.7 0.9
Vertical
(m/s)

2 1.52 1 2 0.5 0.4 0.8

Roulis (°/s) 50 45 25 20 30 40 28
Tangage (°/s) 50 45 25 20 30 40 26
Lacet (°/s) 50 60 25 30 30 60 26
X rail (m/s) — 6 4 3 2.5 2 10
Y rail (m/s) — 6 — 3 10 3 10

± Accélération
Longi. (m/s²) 10 0.6 g 1g — 5 7.5 13
Latéral
(m/s²)

10 0.6 g 1 — 5 7.5 12

Vertical
(m/s²)

10 1g 1 5 9 5.0 15

Roulis (°/s²) 250 120 200 300 230 300 400
Tangage
(°/s²)

250 120 200 300 230 300 400

Lacet (°/s²) 250 120 200 600 230 600 400
X rail (m/s²) — 6 6.8 5 4 6,5 10
Y rail (m/s²) — 6 — 5 12 6,5 10

TABLEAU 2 – Limites physiques des différents simulateurs hybrides à hautes
performances.
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Chapitre 2

Mouvement et perception humaine

La perception de notre environnement résulte d’une série d’étapes permettant de
déterminer notre comportement et nos réactions aux stimuli externes, tels que
les images, les sons, les arômes, etc. Ces stimuli sont détectés par nos systèmes
sensoriels puis envoyés au cerveau sous la forme d’informations [Coren, 2003], afin
d’interpréter l’environnement et ces éléments. La perception d’un individu étant
subjective, sélective et temporelle, elle peut varier d’un sujet à un autre en fonction
des besoins, des motivations ou des expériences.

Concernant la perception du mouvement, le corps humain est sensible à trois types
d’équilibres : l’équilibre statique qui représente le maintien de la position du corps
sous l’effet de la gravité, l’équilibre cinétique qui est généré par des forces passives,
par exemple, le déplacement d’une voiture, et l’équilibre dynamique généré par le
déplacement de notre corps en réponse à des mouvements de rotation et d’accélé-
ration. Les trois équilibres sont perçus par notre cerveau grâce aux informations
provenant du système vestibulaire, des récepteurs tactiles, du système visuel, du
système proprioceptif, du cortex moteur, du système de coordination musculaire et
des centres de diencéphales [Arruñada, 2015]. Dans le cadre de cette thèse, nous
nous intéressons plus particulièrement aux systèmes sensoriels qui coopèrent pour
la perception du mouvement du corps et le contrôle de la posture et qui sont le
système visuel, le système vestibulaire et la proprioception musculoarticulaire
[Murgovski, 2007]. Ces systèmes sensoriels sont indépendants, mais coopèrent pour
transmettre des informations au cerveau permettant de localiser le corps dans
l’espace.

En simulation de conduite, la compréhension de ces systèmes est primordiale
pour permettre une bonne immersion dans l’environnement virtuel. En effet, lors
d’un déplacement passif en environnement naturel, les informations visuelles,
vestibulaires et tactiles coïncident physiquement afin que notre cerveau perçoive le
déplacement. Toutefois, malgré l’évolution des technologies, certaines incohérences
apparaissent toujours dans la perception du mouvement sur les simulateurs de
conduite. Pour réduire ces incohérences perceptives, les stratégies de restitution de
mouvement (MCA pour Motion Cueing Algorithms) doivent intégrer les modèles de
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perception humaine dans un environnement virtuel.

C’est dans cette volonté que ce chapitre introduit le fonctionnement des différents
organes sensoriels, ainsi que leur impact sur la perception du mouvement. Ainsi,
nous présentons le système visuel, la proprioception et le système vestibulaire.
Pour chacun de ces systèmes sensoriels, nous nous concentrons sur les aspects
importants dans la restitution de mouvement dans les simulateurs de conduite : la
vitesse et les accélérations linéaires et angulaires. Ces aspects sont accompagnés de
leur modèle mathématique, ainsi que d’une analyse théorique, afin de choisir ceux
qui vont intégrer les MCA développées dans cette thèse. Enfin, nous présentons
l’importance d’une intégration sensorielle et les méthodes mises en œuvre dans le
contrôle de plateformes permettant d’améliorer la perception du mouvement grâce
à l’intégration des organes perceptifs.

2.1 Système visuel

La vision donne une perception du monde qui nous entoure. Cette perception
commence lorsqu’un stimulus, la lumière, est réfléchi vers les yeux. Ceux-ci forment
une image dans le cerveau, qui à son tour, analyse les informations afin de définir
les objets, les couleurs et les formes.

En simulation de conduite, le système visuel stimule le conducteur pour générer
l’information relative aux images visualisées sur l’écran. Ces images sont générées
en temps réel avec une résolution et une fréquence comprise entre 30 Hz et 60 Hz,
donnant ainsi une visualisation confortable. Afin de favoriser l’immersion pendant
la simulation, les images virtuelles doivent être compatibles avec la vision humaine
avec une bonne qualité d’affichage à tout moment de la simulation [Kemeny, 1999].

2.1.1 L’anatomie et la physiologie oculaire

L’œil est un système optique hautement spécialisé dans le traitement de la lumière.
Celle-ci pénètre dans l’œil à travers la cornée, une zone dure et transparente qui
fournit la plus grande puissance optique. À l’intérieur de cette couche, la membrane
choroïdienne empêche la réflexion de la lumière et nourrit la couche externe de
la rétine [LaValle, 2016]. Les rayons lumineux contrôlés en quantité par l’iris
continuent leur trajet à travers la pupille et le cristallin, ce dernier donne une
image inversée du monde extérieur sur la couche sensible de la rétine à l’arrière
du globe oculaire [Puell Marin, 2006]. Pour que l’image soit nette, les muscles
ciliaires corrigent la courbure du cristallin, un mécanisme d’accommodation. Enfin,
un message électrique est transmis au nerf optique du cerveau où l’information est
traitée et consciemment appréciée comme vision [Kolb, 2003]. La physiologie de
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l’oeil humain est montrée dans la figure 7 1.

La rétine possède des neurones sensoriels qui réagissent à la lumière, et des circuits
complexes neuronaux qui effectuent les premières étapes du traitement de l’image.
Elle contient au moins deux types de cellules sensoriels ou photorécepteurs : les
bâtonnets et les cônes. Respectivement, ils sont responsables de la vision à faible
luminosité et à la lumière du jour et de la distinction entre les couleurs. Le reste de
la surface externe de l’œil est protégé et entouré par la sclérotique, une couche dure
et blanche.

FIGURE 7 – Physiologie de l’œil humain et ses différentes structures.

2.1.2 Effet du système visuel sur la conduite auto-
mobile

Le comportement humain au volant est déterminé par divers facteurs liés à la vision,
qui fournit au conducteur des informations relatives à l’exploration visuelle à tout
moment. Ainsi, la vision est la modalité sensorielle principale dans ce domaine
[Direction des routes et de la circulation routière, 1981].

L’information obtenue par la vision, permet à l’homme de connaître sa vitesse de
déplacement, les caractéristiques de l’environnement, la position relative occupée,
son orientation et celle des éléments de l’environnement. Parmi ces informations,
nous soulignons les suivantes [Egea-Caparrós, 2001] :

• Vitesse de déplacement : pendant la conduite, la vision doit s’adapter ra-
pidement à la position des objets perçue par la succession d’images dans les
différentes régions de la rétine. La perception de vitesse peut varier selon les
éléments présents dans la périphérie visuelle (arbres, panneaux, entre autres).
Pendant une longue période de temps sur la route, la capacité de réponse des

1. https://www.provisu.ch/fr/maladies-les-plus-frequentes/
plaies-et-traumatismes.html
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détecteurs de mouvement dans la rétine est réduite à cause de l’exposition
à une stimulation continue. Ce phénomène peut provoquer des situations à
haut risque, car l’homme ne perçoit pas correctement la vitesse à laquelle il
circule.

• Direction de déplacement : le déplacement de l’humain vers une direction
provoque des changements dans le flux optique qui stimulent la rétine. Par
conséquent, les éléments proches de notre vision qui sont dans un sens diffé-
rent du déplacement semblent se retirer vers la périphérie dans une sorte de
flux radial à l’extérieur. C’est ainsi que nous pouvons connaître la direction de
déplacement dans l’environnement.

• Temps de collision : le conducteur est informé du temps qu’il faut pour
atteindre un objet sur la route par le taux d’expansion de l’image rétinienne
de cet objet au fil du temps. Ce temps est une information très utile lorsqu’il
s’agit d’éviter une collision.

Dans la vie réelle ou en simulation, il existe deux types d’indices visuels : la vision
périphérique et la vision fovéale. La première est responsable des objets qui se
déplacent rapidement et la deuxième analyse plus précisément ces objets dans
le champ central de la vision [Direction des routes et de la circulation routière,
1981]. Parmi ces deux indices visuels, c’est la vision périphérique qui a le plus
d’importance dans la perception du mouvement propre [Telban & Cardullo, 2005].

2.1.3 Modèle du système visuel pour la perception
du mouvement

La sensation de mouvement dans un environnement stationnaire due à la pré-
sence de mouvement visuel est communément appelée vection [Kim et al., 2015].
Celle-ci peut être linéaire pour le mouvement de translation ou circulaire pour le
mouvement de rotation en lacet, tangage ou roulis.

La réponse du système visuel à la vection linéaire est plus rapide que celle à la
vection induite par rotation. D’après la littérature, le délai pour percevoir une
vection linéaire, suite à la présence d’un stimulus visuel, est de 1 seconde, et
d’environ 10 secondes pour la sensation de vection circulaire [Mohellebi, 2005].
Au bout de 5-15 secondes, il y aura une saturation de l’effet de vection, suivie par
une diminution après 30-50 secondes [Colombet, 2010]. La vection est influencée
également par les stimuli vestibulaires dûs à la présence de mouvement en plus de
la stimulation visuelle [Reymond, 2000].

Le système visuel n’est ni rapide ni stable lors de mouvements à haute fréquence
[Laurens & Droulez, 2008]. Toutefois, l’information visuelle est essentielle à basse
fréquence pour la perception du mouvement. Dans ce sens, la dynamique de la
vection ressemble à une fonction de transfert passe-bas qui adapte la perception
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visuelle à des stimuli constants. Ainsi, les indices visuels dominent la perception
de la vitesse et l’orientation en régime permanent lorsque les fréquences sont
au-dessus de 0,1 Hz [Young, 1978].

L’influence de l’estimation visuelle sur la perception du mouvement, également
nommée influence optocinétique des stimuli visuels, a été étudiée principalement
pour la vitesse de rotation en lacet [Van der Steen, 1998]. Afin de la représenter pour
tous les degrés de liberté, nous prenons le modèle proposé par [Telban & Cardullo,
2005] dans la figure 8, inspiré par les modèles de [Young, 1978] et [Van der Steen,
1998].

FIGURE 8 – Schéma fonctionnel du modèle de perception visuelle.

La dynamique des récepteurs visuels est représentée par un retard de temps τd
de 90 millisecondes, car seuls les indices visuels périphériques sont considérés.
Ces indices ont un délai des perceptions entre 10 et 150 millisecondes [Van der
Steen, 1998]. En fonction des conditions expérimentales, la constante de temps de
l’attracteur visuel τva peut varier sur une plage de 1 à 8 secondes. Afin de produire
les latences notées dans la littérature, la valeur de 2 secondes est choisie [Telban
& Cardullo, 2005]. Ensuite, la composante appelée attracteur visuel représente
l’estimation visuelle du mouvement [Van der Steen, 1998].

D’autre part, les travaux développés par [Van der Steen & Brockhoff, 2000] sug-
gèrent que la perception d’accélération par les stimuli visuels n’est pas perçue
par les sujets entre deux amplitudes différentes de vitesse. Cela renforce l’idée
que les stimuli visuels sont importants dans la simulation, principalement pour la
perception de vitesse et l’orientation de soi-même.

2.2 La somesthésie

Le système sensoriel somatique comprend la sensibilité cutanée, la sensibilité
viscérale et la proprioception (ou sensibilité musculo-articulaire). Dans cette thèse,
nous nous intéressons exclusivement à la proprioception qui désigne la perception,
de la position, de la vitesse et les mouvements effectués des différentes parties du
corps dans l’espace [Priot, 2012].

31



CHAPITRE 2. MOUVEMENT ET PERCEPTION HUMAINE

2.2.1 La proprioception

Ce concept fait référence à la capacité de l’humain à détecter le mouvement du corps,
la position des articulations, la volonté de ses membres, le poids, la régulation de la
direction et l’amplitude de mouvement, les réactions automatiques et la relation
entre les différentes parties du corps et sa position dans l’espace.

Le système proprioceptif est composé d’une série de nerfs récepteurs, nommés
propriocepteurs. Ils aident à atteindre un mouvement désiré et à détecter le degré
d’étirement musculaire et de stress grâce aux informations transmises à la moelle
et au cerveau. L’information concernant tous les changements dans la géométrie du
corps, comme la position relative de la tête par rapport au corps, est fournie par les
récepteurs musculaires exposés ci-dessous :

• Fuseaux neuromusculaires : ils se trouvent dans le muscle et assurent le
contrôle du tonus musculaire dû à un étirement.

• Les organes tendineux de Golgi : ils se situent dans les tendons des
muscles et sont responsables de la mesure de la tension développée par le
muscle.

• Les mécanorécepteurs articulaires : les ligaments et les capsules articu-
laires.

• Récepteurs cutanés : ils fournissent des informations sur l’état tonique
musculaire et sur le mouvement, ce qui contribue au sens de la position et du
mouvement, en particulier des membres du corps.

L’information concernant la perception du mouvement par la proprioception est sur-
tout importante lorsque des mouvements actifs de la tête ou du corps se produisent.
Par exemple, en simulation de conduite, ces stimuli sont induits par le siège grâce
aux vibrations, entre autres. Dans cette thèse, le conducteur du simulateur est
considéré comme n’étant pas en mouvement par rapport à la plateforme, ainsi,
nous nous concentrerons principalement sur les stimuli qui peuvent être fournies
par la plateforme du simulateur. Par conséquent, les informations obtenues par le
système sensoriel somatique ne seront pas prises en compte dans le développement
des stratégies de contrôle de mouvement.

2.3 Système vestibulaire

Dans la perception du mouvement, le système vestibulaire joue le rôle le plus
important. Il possède tous les capteurs de mouvement de l’homme qui lui permettent
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de sentir les forces spécifiques 1 [Strachan, 2014]. Par exemple, un accéléromètre
linéaire répond à une force spécifique comme le fait le système sensoriel humain
[Reid & Nahon, 1985].

En tant que récepteur sensoriel, le système vestibulaire, situé dans l’oreille interne,
est l’un des centres d’information sur l’état d’équilibre du corps. Parmi ses fonctions
nous pouvons citer : l’équilibre, la stabilisation de l’image sur la rétine, afin de per-
mettre une vision claire lors de mouvements de la tête, la perception de l’orientation
statique et du mouvement, la position de la tête dans l’espace, la perception des
accélérations linéaires, angulaires et les forces gravitationnelles dans le corps, entre
autres. Le système vestibulaire fait également la communication entre l’appareil
vestibulaire périphérique, le système oculaire, les muscles de la posture, le tronc
cérébral, le cervelet et le cortex [Khan & Chang, 2013].

2.3.1 Anatomie vestibulaire

L’oreille interne se compose d’un labyrinthe osseux et d’un labyrinthe membraneux.
Dans ce dernier se trouvent les capteurs principaux pour la perception du mou-
vement chez l’homme. Cette structure sert à informer sur la position et la vitesse
de la tête, instaurer les réflexes pour stabiliser la tête, les yeux et le corps, déco-
der l’information visuelle pour interpréter l’information de mouvement et décoder
l’information proprioceptive.

Le labyrinthe membraneux est divisé en un labyrinthe antérieur composé de la
cochlée et un labyrinthe postérieur nommé aussi vestibulaire qui contient le saccule,
l’utricule et les canaux semi-circulaires [Arruñada, 2015], tel que montré dans la fi-
gure 9. La cochlée est l’organe qui s’occupe de la perception auditive et le labyrinthe
vestibulaire s’occupe de la fonction d’équilibre. Ce dernier contient les cinq capteurs
qui mesurent l’accélération linéaire et angulaire de la tête. Parmi ces capteurs, trois
sont les canaux semi-circulaires latéraux, supérieurs et postérieurs, et les deux
autres sont les organes otolithiques : l’utricule et le saccule [Khan & Chang, 2013].
Les canaux semi-circulaires détectent les rotations et sont disposés perpendiculai-
rement les uns aux autres. Les organes otolithiques sentent le mouvement linéaire.
Chacun des cinq organes récepteurs est rempli de liquide endolymphe et possède
un groupe de mécanorécepteurs sensoriels appelés cellules ciliées.

2.3.2 Les organes otolithiques

L’utricule et le saccule sont deux sacs du labyrinthe membraneux qui répondent à
l’accélération ou décélération linéaire, aux forces gravitationnelles et à l’inclinaison

1. Force de réaction totale agissant sur un corps par unité de masse en m/s2. La force spécifique
est définie comme étant la différence vectorielle entre l’accélération inertielle et l’accélération due à
la gravité.
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FIGURE 9 – Anatomie du système vestibulaire. Image tirée de [Kandel et al., 2000].

de la tête. Ils vont donc sentir l’orientation de la tête dans l’espace [Khan & Chang,
2013]. Chaque organe a des macules, des organes sensoriels qui contiennent les
cellules ciliées. Dans la figure 10 nous pouvons observer que les macules sont
couvertes d’une lame gélatineuse appelée la membrane otolithique sous une fine
couche de cristaux nommés otolithes [Kandel et al., 2000].

FIGURE 10 – Agrandissement d’une coupe du saccule et de l’utricule. Image tirée
de [Raven, 2011].

La présence d’un mouvement linéaire, l’action de la gravité ou l’inclinaison de la tête
provoque une résistance inertielle et une force de cisaillement entre la membrane
otolithiques et la surface maculaire. Cela induit une inclinaison des cils, suivie
d’une modification des fibres nerveuses et l’envoi des informations au cerveau afin
de permettre la perception du mouvement. En fonction de la direction de la force
de cisaillement, les cellules sensorielles peuvent être excitées ou inhibées. Dans
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l’utricule, les macules otolithiques détectent le mouvement dans le plan horizontal
et dans le saccule, les macules détectent le mouvement dans le plan vertical.

Bien que ces organes soient les principaux capteurs de mouvement linéaire, ils
nécessitent des informations sensorielles supplémentaires pour différencier entre
l’accélération linéaire et l’inclinaison de la tête. Ces informations sont fournies
entre autres par les canaux semi-circulaires.

2.3.3 Les canaux semi-circulaires

Ces organes du système vestibulaire détectent la rotation de la tête et l’accélération
angulaire. Chaque canal représente un tube cylindrique semi-circulaire, ouvert par
deux orifices dans la cavité vestibulaire, orientés vers l’utricule et vers l’ampoule,
qui contient les fibres du nerf vestibulaire. L’ampoule est recouverte de cupule, une
substance gélatineuse dans laquelle se trouvent les cellules ciliées, qui servent à
détecter les mouvements [Khan & Chang, 2013], tel que représenté dans le schéma
11.

Le système vestibulaire détecte les accélérations de la tête grâce à la réponse en
inertie des cellules ciliées. La rotation angulaire de la tête cause une rotation dans la
direction contraire dans l’un des plans des canaux semi-circulaires. Ce mouvement
provoque le déplacement du liquide endolymphe dans les canaux semi-circulaires
vers la cupule à cause de la pression exercée, ce qui plie les cils dans la direction
opposée à la rotation. L’inclinaison des cils entraine la stimulation des cellules
ciliées et des fibres du nerf vestibulaire.

FIGURE 11 – L’ampoule d’un canal semi-circulaire en présence d’une accélération
rotationnelle. Image tirée de [Kandel et al., 2000].
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Ainsi, l’accélération est transformée en déviation de la cupule par le système cupule-
endolymphe. Ensuite, cette déviation se transforme en impulsions électriques par
le système de transduction mécanoneurale constitué des cellules ciliées sensorielles
et des fibres du nerf vestibulaire.

2.3.4 Modèles pour les composants du système ves-
tibulaire : Modèle de perception humaine

Sans la connaissance du fonctionnement du système vestibulaire et des seuils de
perception du mouvement, la restitution de mouvement dans les simulateurs de
conduite devient limitée. En effet, les différentes techniques d’illusion de mou-
vement telle que le tilt coordination dans la partie 2.3.8 ou le washout dans la
partie 3.1 ne pourront pas être appliquées correctement. En outre, les modèles du
système vestibulaire sont de plus en plus utilisés dans les algorithmes de contrôle
de plateformes, afin d’améliorer le ressenti du conducteur pendant la simulation.
Ainsi, le conducteur aura les repères inertiels nécessaires pour lui faire croire qu’il
conduit comme dans la vraie vie.

Depuis les années 60, la littérature présente plusieurs modèles de système vestibu-
laire. Nous trouvons principalement deux modèles distincts, un premier dédié aux
organes otolithiques [Young & Meiry, 1968] qui sentent les accélérations linéaires et
un second dédié aux canaux semi-circulaires [Young & Oman, 1969] qui sentent les
accélérations rotationnelles. Leur unification forme le modèle complet du système
vestibulaire.

Par la suite, nous décrirons les différents modèles du système vestibulaire les plus
significatifs et implémentés dans le déploiement des MCA. Ces modèles mathéma-
tiques seront décrits sous la forme de fonctions de transfert, tel que montré dans la
figure 15.

2.3.5 Modèle des organes otolithiques

Précédemment, nous avons vu que lorsque la tête perçoit une force spécifique, il
se produit un déplacement de la membrane otolithique. Les forces spécifiques sont
le résultat d’un déplacement vers l’avant et vers l’arrière (poussée), vers le haut
et vers le bas (soulèvement) ou vers la droite et vers la gauche (balancement).
Par exemple, avec l’inclinaison de la tête vers l’avant, un mouvement relatif est
généré, ce qui produit une déformation de la surface maculaire et de la membrane
otolithique qui est en cisaillement. C’est ainsi que l’homme perçoit un mouvement
linéaire.

La modélisation des organes à otolithes est basée sur sa géométrie et les caractéris-
tiques de la force de cisaillement interne. C’est pourquoi l’utricule et le saccule sont
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modélisés par un système de masse-ressort-amortisseur qui décrit le mouvement
des otolithes [Zacharias, 1978].

Les modèles mathématiques des organes otolithiques sont représentés en fonction
de la force spécifique, l’accélération ou la réponse du tir afférent (AFR) [Momani &
Cardullo, 2018]. Dans ce document, nous utiliserons le modèle qui utilise la force
spécifique, puisque ce modèle est le plus utilisé dans les algorithmes de restitution
de mouvement. Ainsi, notre modèle a pour entrée la force spécifique f (l’accélération
de la tête) et pour sortie l’accélération linéaire perçue f̂ . La fonction de transfert
qui correspond au modèle de perception de la force spécifique subjective, selon tous
les axes de mouvement, est [Reid & Nahon, 1985] :

f̂

f
= Goto(τaotos+ 1)

(τLotos+ 1)(τsotos+ 1) (1)

où, τLoto représente la constante de temps long, τaoto la constante de temps de délai
ou lead constant, τsoto la constante de temps court et la constante Goto représente la
sensibilité statique. Ces constantes ont été détaillées dans les travaux de [Zacha-
rias, 1978]. Elles sont obtenues grâce aux réponses subjectives collectées durant
diverses expériences, néanmoins, leurs valeurs peuvent varier d’un auteur à l’autre.
Ainsi, nous pouvons conclure que les zones de sensibilité du système vestibulaire
représentées par différentes constantes de temps varient d’un sujet à un autre.

Différents modèles des organes otolithiques ont été proposés pour représenter la
force spécifique perçue. Plusieurs sont présentés dans l’état de l’art réalisé par
[Asadi et al., 2016]. Toutefois, pour la conception des MCA, seuls deux modèles sont
principalement utilisés dans un contexte de théorie du contrôle et de modélisation.
Le premier modèle proposé par [Young & Meiry, 1968], nommé Mo1, a été utilisé
dans de nombreuses études et expérimentations du MCA [Asadi et al., 2015a;
Augusto, 2009; Chen & Fu, 2010; Fang & Kemeny, 2014; Garrett & Best, 2013;
Lamprecht et al., 2019; Reid & Nahon, 1985; Zacharias, 1978] ; le second modèle
Mo2, plus récent, a été proposé par [Telban & Cardullo, 2005]. Il est également
utilisé par de nombreux auteurs dans la conception de MCA [Asadi et al., 2017;
Baseggio et al., 2011; Beghi et al., 2012; Bruschetta et al., 2019; Mohammadi et al.,
2016; Zaychik et al., 2009]. Le tableau 3 montre les valeurs des paramètres pour
ces deux modèles.

Modèle Paramètres (s)
Goto τaoto τLoto τsoto

Mo1 0,4 13,2 5,33 0,66
Mo2 0,4 10 5 0,016

TABLEAU 3 – Paramètres des modèles du système vestibulaire.

La figure 12 présente la réponse des organes otolithiques à un stimulus de force
spécifique. Ici, le profil d’entrée correspond à un créneau d’accélération linéaire de
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2 m/s2 pendant 8 secondes.

FIGURE 12 – Réponse temporelle des organes otolithiques.

Les algorithmes fondés sur le contrôle des plateformes sont configurés comme
un problème de suivi, dans lequel le mouvement perçu dans le simulateur suit
le mouvement du véhicule réel tout en respectant les contraintes physiques et
dynamiques de la plateforme. Certes, le mouvement du simulateur dépend de
la force perçue par le conducteur, d’où l’importance de choisir le bon modèle de
perception. Cependant, la figure 12 nous montre qu’avec les paramètres de la
fonction de transfert des organes otolithiques, les deux modèles se comportent
comme des filtres d’accélération différents, ce qui rend difficile le choix du modèle
le plus approprié.

Afin de représenter clairement le comportement fréquentiel de chaque modèle
mathématique, nous avons tracé le diagramme d’amplitude et de phase pour chaque
modèle dans la figure 13.

Le diagramme d’amplitude montre que les deux modèles ont tendance à atténuer
le signal d’entrée parce que leur réponse en fréquence n’est jamais supérieure à
0 dB. Ils agissent comme des filtres passe-bas. On peut également noter que les
deux systèmes ont la même pente aux fréquences supérieures à la coupure, ce qui
correspond à l’ordre du filtre de la fonction de transfert (1). Toutefois, ces pentes
ne sont pas superposées, car la constante de temps court τsoto est différente pour
chaque modèle.

En outre, nous pouvons observer que les organes otolithiques sont plus sensibles

38



CHAPITRE 2. MOUVEMENT ET PERCEPTION HUMAINE

FIGURE 13 – Réponses en fréquence du modèle Mo1, proposé par [Young & Meiry,
1968] et du modèle Mo2, proposé par [Telban & Cardullo, 2005].

aux fréquences entre 0,03 et 0,25 Hz pour le modèle Mo1 et entre 0,06 et 5 Hz
pour le modèle Mo2. Ainsi, le modèle Mo2 permet de ressentir des fréquences
plus élevées que le modèle Mo1, celles-ci correspondent aux fréquences dans la
gamme des mouvements normaux de la tête allant de 0,1 à 1 Hz [Telban & Cardullo,
2005]. Dans le chapitre 5 nous comparerons ces deux modèles du point de vue de
l’utilisateur, afin de choisir le modèle du système vestibulaire le plus approprié
dans la conception du contrôle de la plateforme.

D’autres paramètres à considérer dans la modélisation des MCA sont les seuils
de perception des accélérations linéaires, principalement pour éviter le mal du
simulateur provoqué par les false cues 1 ou faux indices du mouvement. Cet ef-
fet se produit lorsque le simulateur restitue une accélération de signe contraire
à celle de l’accélération simulée, par exemple lorsque la plateforme freine pour
respecter son espace de travail. La valeur du seuil de perception peut varier d’un
chercheur à l’autre, elle est pourtant située aux alentours de 5 cm/s2 [Colombet,
2010]. Dans cette thèse, nous utiliserons les valeurs du tableau 4, ces seuils étant
déjà implémentés dans la conception de MCA [Reid & Nahon, 1985; Wang & Fu,
2004]. Certains auteurs proposent que pendant une stimulation visuelle combinée,
c’est-à-dire, pendant la simulation, la valeur du seuil de perception d’accélération
linéaire peut être modifiée par une valeur supérieure aux valeurs du tableau 4
[Reymond, 2000].

1. Perception du mouvement dans la direction opposée au déplacement en simulation.
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Axes de déplacement (m/s2)
X Y Z

Seuils de perception linéaire 0,17 0,17 0,28

TABLEAU 4 – Valeurs des seuils de perception pour les otolithes.

2.3.6 Modèle des canaux semi-circulaires

Comme nous l’avons vu précédemment, l’accélération de la tête provoque un dépla-
cement de la cupule, ce qui provoque une réponse sensorielle à travers le système
de transduction mécano-neural. Ce déplacement produit la sensation de rotation
par les canaux semi-circulaires.

Le premier modèle mathématique des canaux semi-circulaires a été défini par
la dynamique d’un pendule en torsion, car la déflexion de la cupule se comporte
comme un système sur-amorti de ce modèle. Malheureusement, ce modèle ne
représentait pas complètement la sensation de rotation résultant des différentes
expérimentations [Zacharias, 1978]. Afin de résoudre l’incohérence entre la réponse
d’un pendule de torsion et la réponse mesurée dans les expérimentations, le modèle
a été amélioré en intégrant un opérateur d’adaptation. De plus, un dernier terme
a été ajouté pour représenter la sensibilité des cellules ciliées dans le traitement
de l’information de la vitesse angulaire de la cupule. Ce modèle est analysé et
caractérisé en détail dans [Telban et al., 2000].

Ainsi, le modèle final représente à la fois la dynamique du canal semi-circulaire
et la dynamique de transduction neurale en utilisant un pendule de torsion de
deuxième ordre, un terme d’adaptation et un retard. Le système pendule-torsion
provient du système cupule-endolymphe, tandis que la partie d’adaptation et le
retard proviennent du système de transduction mécano-neuronal.

La fonction de transfert qui sert à lier la vitesse angulaire perçue par la cupule
chez le conducteur ω̂ et la vitesse angulaire réelle ω est représentée par l’équation
suivante :

ω̂

ω
= τLτas

2(1 + τls)
(1 + τas)(1 + τLs)(1 + τss)

(2)

avec τL la constante de temps long pour le modèle de pendule de torsion, qui
représente le rapport entre la déviation de la cupule et la vitesse angulaire, τa
l’opérateur d’adaptation, τl la constante de délai et τs la constante de temps court
[Zacharias, 1978].

Cette fonction de transfert est utilisée pour les trois rotations autour des axes x, y
et z appelées respectivement roulis, tangage et lacet. Les paramètres sont difficiles
à mesurer, car ils sont basés sur des réponses subjectives. Comme pour le modèle
des organes otolithiques, nous avons choisi deux ensembles des paramètres parmi
ceux existants dans la littérature. Ils correspondent au complément des modèles
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Mo1 et Mo2 proposés dans la partie précédente. Le premier modèle, nommé Mc1,
a été proposé par [Young & Oman, 1969] et le second modèle, nommé Mc2, a été
proposé par [Telban & Cardullo, 2005].

Les valeurs de chaque composante de temps sont obtenues d’après une étude de
la sensation en réponse à la rotation verticale de la Terre autour des trois axes du
mouvement. Le propos était d’analyser la capacité des sujets à détecter et estimer
l’amplitude de leur accélération [Dagdelen, 2005]. Les valeurs des constantes de
temps sont indiquées dans le tableau 5 :

Modèle Paramètres (s)
τL τs τl τa

Mc1
X : 6,1

0,1 0 30Y : 5,3
Z : 10,2

Mc2 5,73 0,005 0,06 80

TABLEAU 5 – Paramètres du modèle de canaux semi-circulaires.

Pour implémenter ces modèles dans les algorithmes de restitution de mouvement,
certains auteurs négligent la constante de temps court, car elle peut causer une
instabilité dans le système. De plus, la constante de délai est également négligée
[Telban et al., 2000]. En effet, la constante de temps court et la constante de délai τl
influencent le système à des fréquences supérieures à 2,2 Hz [Telban & Cardullo,
2005]. Or, comme la gamme de mouvement de la tête est comprise entre 0,1 et 1 Hz,
l’élimination de ces constantes ne semble pas être problématique pour la perception
des vitesses angulaires.

Le diagramme de Bode de la figure 14 montre le comportement de ces deux modèles.

Le diagramme montre que les deux filtres ont un comportement similaire à celui
d’un filtre passe-haut. La gamme de fréquences pour lesquelles le système des
canaux semi-circulaires fonctionne comme un transducteur de vitesse angulaire
est entre 0,2 et 0,5 Hz pour le modèle Mc1 et à partir de 0,2Hz pour le modèle Mc2.
Cela indique que Mc2 couvre toutes les fréquences dans la plage des mouvements
de la tête. Comme pour les organes otolithiques, les modèles seront évalués dans le
chapitre 5.

Pour certaines valeurs, les canaux semi-circulaires ne peuvent pas détecter les
accélérations angulaires. Ils ont été beaucoup étudiés pour leur utilisation dans les
algorithmes de contrôle de mouvement en tant que seuils de perception [Colombet
et al., 2017]. Cependant, dans les MCA, le seuil qui possède le rôle principal est
celui de la vitesse angulaire ω, car il est particulièrement utile lorsque l’on applique
la technique de tilt coordination qui sera détaillée dans la partie 2.3.8. Selon les
axes de rotation, la valeur du seuil de ω est différent : 2,5 deg/s en roulis, 3,6 deg/s
en tangage et 4,2 deg/s en lacet. Cependant, l’étude réalisée par [Telban & Cardullo,
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FIGURE 14 – Réponses en fréquence du modèle des canaux semi-circulaires Mc1 et
Mc2.

2005] propose un seuil de perception différent pour le roulis (3 deg/s) et le lacet (2,6
deg/s). Dans la plupart des MCA, la valeur du seuil de perception peut varier entre
2-4 deg/s pour les trois axes de mouvement [Asadi et al., 2015a; Stratulat et al.,
2011].

Pour simuler la réponse de chaque modèle mathématique, nous définissons la
fonction de transfert dans sa forme canonique :

ω̂

ω
= Gcsc(T1s

3 + T2s
2)

s3 + T3s2 + T4s+ T5
(3)

avec : T1 = τl

τs
; T2 = 1

τs
; T3 = τLτs+τaτs+τaτL

τaτLτs
; T4 = τs+τa+τL

τaτLτs
; T5 = 1

τaτLτs

2.3.7 Modèle du système vestibulaire

Le modèle du système vestibulaire est le couplage des modèles mathématiques des
organes otolithiques et des canaux semi-circulaires. Ce modèle a été implémenté
pour la première fois dans l’algorithme de contrôle optimal [Sullivan, 1985]. Dans
celui-ci, les signaux d’entrée sont les accélérations linéaires et angulaires, traitées
respectivement par les organes otolithiques et les canaux semi-circulaires. Plusieurs
auteurs ont proposé d’unifier ces deux modèles en un seul système d’état [Augusto,
2009]. Cependant, pour analyser la contribution de chacun à la perception des
accélérations linéaires et angulaires, nous prendrons indépendamment chaque
système.
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FIGURE 15 – Modèle du système vestibulaire soumis à un mouvement linéaire et
rotationnel.

Comme nous pouvons l’observer dans le schéma de la figure 15, il est nécessaire de
considérer la composante du vecteur gravité pour intégrer les deux sous-systèmes
dans la perception de l’accélération linéaire. En effet, les organes otolithiques ne
sont pas capables de discriminer par eux-mêmes les forces gravitationnelles de
celles longitudinales, autrement dit, l’inclinaison de la tête de l’accélération linéaire.
Ainsi, la composante de gravité basée sur l’angle de roulis ou de tangage fournit
au conducteur une sensation d’accélération soutenue selon l’axe x ou selon l’axe y.
Cette ambigüité sensorielle est limitée par un seuil de perception que nous verrons
par la suite.

2.3.8 Technique de tilt coordination

« Tilt coordination » est le nom utilisé par les concepteurs de MCA pour désigner
la restitution inertielle supplémentaire à partir des axes d’inclinaison de la plate-
forme, pour fournir une accélération linéaire continue (soutenue). Ainsi, l’ambigüité
des organes otolithiques est essentielle dans la modélisation de MCA, car grâce
à cela, l’on peut reproduire le comportement basse fréquence des accélérations
longitudinales. De plus, les limites de l’espace de travail des plateformes empêchent
la restitution des accélérations continues si cette technique d’inclinaison n’est pas
prise en compte. La figure 16 montre ce comportement en vue latérale, dans laquelle
le conducteur est incliné vers l’arrière, grâce à la composante du vecteur gravité
(en tangage). ax et az représentent l’accélération selon les axes x et z, θ l’angle
d’inclinaison en tangage et g la gravité, 9,81 m/s2.

La somme des efforts appliquée sur l’axe x est donnée par l’équation 4.

fx = axcos(θ) + gsin(θ) (4)

Cette équation représente l’amplitude de la force spécifique fx selon l’axe de dépla-
cement longitudinal, formée par la composante du vecteur accélération axcosθ et
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FIGURE 16 – Technique de tilt-coordination : accélération selon l’axe x.

la composante vectorielle de gravité gsinθ selon le même axe de mouvement. Dans
cette condition, le conducteur du simulateur percevra une accélération d’amplitude
g = 9, 81m/s2 selon l’axe vertical et une accélération gθm/s2 selon l’axe horizontal
qui intervient sur la somme des forces spécifiques perçues.

Toutefois, les accélérations continues simulées par le tilt coordination ne doivent
pas dépasser 0, 5m/s2. Le cas échéant, il peut se produire l’effet Aubert 1, une
distorsion de la verticale du conducteur qui se produit lors de l’utilisation d’angles
d’inclinaison supérieurs à 20◦ – 30◦ [Weib, 2006]. En outre, une étude réalisée par
[Scotto Di Cesare et al., 2014] montre qu’une inclinaison de la plateforme supérieure
à 8◦ peut être perçue par les participants. En conséquence, les angles utilisés pour
cette technique sont de faibles orientations, θ � 1 rad/s, cosθ = 1 et sinθ = θ.

En remplaçant ces valeurs dans l’équation 4, nous obtenons l’équation suivante
dans le domaine de Laplace, en termes d’accélération linéaire et rotationelle

fx(s) = ax(s) + g

s2 θ̈(s) (5)

Certains seuils de perception doivent être respectés afin de pouvoir produire la
technique correctement. Dans la littérature on trouve que la vitesse de rotation
doit être inférieure à 3◦/s [Telban & Cardullo, 2005]. D’autres auteurs proposent
des seuils plus élevés si la rotation est accompagnée d’un environnement visuel
cohérent. Par exemple, une étude élaborée par [Fang & Kemeny, 2014], suggèrée
que si pendant pour une stimulation en roulis, l’angle est de 5◦, la vitesse de 5◦/s et
une accélération de 8◦/s2, les conducteurs acceptent la restitution du mouvement.

Le système postural ne permet pas de distinguer entre l’inclinaison et l’accélération
linéaire du corps si l’on ne considère que les organes otolithiques. C’est pourquoi la
synchronisation entre le système visuel et le système vestibulaire doit être faite de

1. Effet Aubert : déviation subjective, dans l’obscurité et si l’on est incliné, d’une
ligne lumineuse verticale, dans le sens inverse de l’inclinaison. Repéré sur http://
definitions-de-psychologie.psyblogs.net/2017/01/effet-aubert.html
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manière à ne pas interférer dans la mise en œuvre de la technique tilt coordination.
Il est bien établi qu’une action coordonnée du système visuel donnant une référence
par rapport aux repères horizontaux et verticaux est fondamentale pour obtenir
une performance satisfaisante de cette technique. Sans casque de visualisation
stéréoscopique, l’écran doit être fixe et s’incliner par rapport à la plateforme en
assurant la stabilité de l’horizon perçu lors des mouvements à accélérations non
nulles [Kemeny, 1999]. Si l’écran n’est pas fixe, l’environnement virtuel doit être
modifié afin de ne pas introduire de malaises lors des mouvements de la tête dûs
au réflexe visio-vestibulaire 1. Il y existe deux types de réflexes différents : réflexe
de rotation qui compense le mouvement de rotation et l’inclinaison de la tête dans
le plan vertical, et le réflexe de translation qui compense le mouvement linéaire. Le
premier réflexe est le mouvement des yeux dans la direction opposée à la rotation
de la tête perçue par les canaux semi-circulaires afin de minimiser la direction
du mouvement de la rétine. Pour compenser le mouvement linéaire, le système
vestibulaire doit tenir compte de la distance des objets, sachant que plus l’objet est
éloigné, plus le mouvement de l’œil est petit [Kandel et al., 2000].

Ainsi, si les indices visuels et vestibulaires ne détectent pas une inclinaison de
la plateforme, la perception visio-vestibulaire donne l’illusion d’une accélération
linéaire dans l’environnement virtuel.

2.4 L’intégration sensorielle

En simulation en conduite et plus particulièrement dans la mise en œuvre de
stratégies de contrôle du mouvement, il est important de considérer les stimuli
artificiels, les illusions sensorielles et les conflits sensoriels [Mohellebi, 2005]. Le
premier stimulus renforce les indices de perception perçus par les autres sens,
c’est le cas de l’intégration de vérins dans les simulateurs afin de produire des
vibrations. Celles-ci sont traitées par le système somatique qui en retour, perçoit
un faux déplacement sur la route. Les illusions sensorielles, comme la technique
du tilt coordination, profitent des ambiguïtés sensorielles afin de compenser les
limites de la plateforme, certes, en trompant les sens dans l’environnement virtuel.
Le dernier est traité pour éviter les situations qui provoquent le mal du simulateur
au conducteur. Pour aborder ces thèmes, il faut d’abord comprendre les interactions
de tous les sens impliqués dans la perception du mouvement.

Comme nous l’avons vu précédemment, la perception du mouvement est le résultat
de tous les signaux provenant des différents organes sensoriels, dont le système
visuel, le système vestibulaire et la proprioception. Dans le cadre de cette thèse,
nous nous concentrons sur les stimulations produites par le mouvement de la
plateforme, qui affectent principalement la perception du système vestibulaire et
visuel. La proprioception n’est pas analysée ici, car elle concerne les mouvements
provenant du siège, du volant ou de la cabine du simulateur, autrement dit, les

1. Mouvement des yeux influencé par une accélération perçue par le système vestibulaire.
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mouvements actifs du corps. De plus, en l’absence de signaux visuels un conducteur
utilise davantage les signaux vestibulaires que les signaux proprioceptifs pour
déterminer son orientation spatiale [Sullivan, 1985].

2.4.1 Couplage visuo-vestibulaire

Les systèmes vestibulaire et visuel ont des caractéristiques très différentes, d’une
part ils n’utilisent pas les mêmes systèmes de coordonnées. Le système vestibu-
laire transfère l’information d’accélération mesurée dans les trois dimensions du
mouvement pour compenser les réflexes visuels qui ont été pris en deux dimen-
sions. D’autre part, les systèmes vestibulaire et visuel réagissent différemment aux
stimuli de mouvement présents dans l’environnement. Par exemple, les repères
visuels de mouvement sont dominants dans la perception de la vitesse et de l’orien-
tation en régime permanent aux fréquences inférieures à 0,1 Hz, voire après 10
secondes de stimulation [Telban et al., 1999], alors que la perception du système
vestibulaire est faible dans ces fréquences ainsi que pour une vitesse constante
puisqu’il ne détecte que les accélérations [Priot, 2012].

Séparément, aucun n’est capable de fournir des informations complètes sur notre
environnement. Pendant la vection, par exemple, les noyaux vestibulaires sont acti-
vés en suivant la même évolution temporelle que le mouvement propre. Cela permet
de constater que la vection est un complément de l’information vestibulaire. Elle
apparaît avec une latence qui complète la fréquence du système vestibulaire [Co-
lombet, 2010]. Cela révèle la nécessité de comprendre le comportement et l’influence
de ces systèmes sensoriels dans le contrôle des simulateurs dynamiques. Ainsi,
avec cette intégration sensorielle, nous pouvons mieux comprendre les différents
messages sensoriels et avoir une interprétation unique du mouvement.

Bien que ces deux systèmes se complètent l’un à l’autre dans la perception de
fréquences différentes, l’intégration sensorielle est perturbée par les décalages
en amplitude ou en latence entre ces deux systèmes. Plusieurs expérimentations
ont été menées au fil des années pour définir l’impact de ces décalages dans la
restitution du mouvement (voir [Mohellebi, 2005] pour un état de l’art exhaustif).
Elles indiquent que le décalage temporel entre le système visuel et vestibulaire
provoque davantage de nausées que les décalages en amplitude car les sujets
comprennent la source de l’incohérence. En effet, le retard entre la restitution
visuelle et la restitution vestibulaire produisent des conflits sensoriels qui peuvent
produire des symptômes de mal du simulateur lors de la conduite en simulateur. Ces
décalages temporelles se présentent principalement sous la forme d’une dégradation
de la vection dans le choix d’un des indices inertiels prédominants pour un stimulus
donné. Cela se produit à la fréquence de croisement des filtres qui représentent le
système visuel (voir figure 8) et le système vestibulaire (voir figure 15), c’est à dire,
la fréquence à laquelle la réponse globale des systèmes d’auto-mouvement visuel et
vestibulaire est maximale [Duh et al., 2004].

46



CHAPITRE 2. MOUVEMENT ET PERCEPTION HUMAINE

La présence d’une latence entre le système visuel et le système vestibulaire est
fortement déconseillée en simulation en conduite [Kemeny, 1999; Reymond, 2000].
Malheureusement, plusieurs facteurs tels que les éléments mécaniques, le temps
d’affichage de la scène visuelle, la dynamique de la plateforme et le modèle de
véhicule peuvent provoquer cette latence. Le réglage de ces facteurs est une solution
qui peut réduire les conflits visuovestibulaires, mais qui n’entre pas dans le cadre de
cette thèse. Nous allons plutôt améliorer les techniques de restitution de mouvement
qui donnent une perception plus réaliste et douce des signaux provenant de son
environnement afin de prévenir ce conflit sensoriel et le mal du simulateur. C’est
pourquoi nous allons intégrer les indices inertiels perçus par le système visuel et
par le système vestibulaire sous la forme d’un modèle mathématique complet.

2.4.2 Modèle de perception complet

Il existe dans la littérature différents modèles visuovestibulaires qui reproduisent
la réponse perçue du mouvement propre par le couplage entre ces deux sens.
Une étude détaillée de l’état de l’art est présentée dans [Hosman et al., 2011].
Parmi les modèles, nous utilisons celui de [Telban & Cardullo, 2005] (figure 17),
qui a développé un modèle fonctionnel dont les repères visuels et vestibulaires
fonctionnent conjointement pour produire la perception du mouvement humain.

FIGURE 17 – Modèle d’interaction vestibulaire et visuelle proposé par [Telban &
Cardullo, 2005].
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Ce modèle reçoit en entrée les vitesses angulaires du simulateur, qui sont filtrés
par la fonction de transfert des canaux semi-circulaires et la fonction de transfert
des récepteurs visuels, afin de produire une estimation perceptive du mouvement à
partir de la scène visuelle. Les constantes de temps conservent les mêmes valeurs
que dans les parties précédentes. Le seul paramètre différent qui interfère avec la
perception du mouvement est le gain KOK . En effet, différentes études ont montré
que lorsque les signaux visuels et vestibulaires sont présentés simultanément,
une somme linéaire simple ne permet pas de prédire la réponse sensorielle des
deux systèmes [Zacharias & Young, 1981]. C’est pourquoi les auteurs ont intégré
un opérateur d’adaptation qui agit sur le signal redressé, afin de reproduire le
signal d’erreur ωerr. Cet opérateur dépend de la constante τc = 0, 2, choisie afin de
respecter les valeurs de latence trouvées dans la littérature [Telban & Cardullo,
2005]. Ensuite, le signal est filtré par un fenêtrage qui définit le gain KOK : un ωerr
important ramène le gain à zéro, tandis qu’un petit signal le ramène à une valeur
de pondération plus importante, jusqu’à l’unité.

La figure 18 montre la réponse du système visuel, du système vestibulaire et du
couplage de ces deux systèmes à une vitesse constante de 4◦/s.

FIGURE 18 – Différence entre la perception du mouvement par le système vestibu-
laire, visuelle et l’ensemble de ces derniers avec un stimulus constant en vitesse de
4◦/s.

Comme nous pouvons l’observer sur la figure, la contribution des signaux visuels est
importante pour les basses fréquences, c’est-à-dire, lors qu’il y a des accélérations
continues. Cependant, en raison des limites de perception présentées dans la partie
2.3.8, les indices fournis par l’intégration du modèle de perception du système visuel
ne pourraient pas être reproduits sur la plateforme même si la technique de tilt
coordination est utilisée. Pour les fréquences plus élevées, le système vestibulaire
a tendance à dominer la perception de mouvement. Ces fréquences correspondent
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aux mouvements normaux de la tête (entre 0,1 et 1 Hz), c’est-à-dire que lorsqu’un
mouvement de déplacement est reproduit dans un environnement simulé, une
prédominance de la perception vestibulaire apparaît. C’est pourquoi, la perception
du mouvement fournie par le système visuel est primordiale lorsque les indices
vestibulaires sont éliminés en raison des limites de la plateforme. Ces indices
visuels sont fournis uniquement par les écrans à haute résolution des simulateurs
de conduite.

Cela nous incite à n’utiliser que le système vestibulaire comme modèle de perception
dans le MCA afin de reproduire le mouvement de la plateforme. En effet, lorsque
la dérivée de l’accélération (jerk) du véhicule varie, c’est le système vestibulaire
qui apporte les informations au cerveau pour la perception du mouvement. Les
indices visuels, auditifs et haptiques confirment ces informations aux conducteurs,
mais ne sont pas intégrés directement en tant que modèles dans les algorithmes de
restitution de mouvement.

2.5 Synthèse du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons d’abord étudié la perception du mouvement de l’hu-
main et l’importance en simulation de conduite. Les contributions du système visuel,
vestibulaire et somatique ont été analysées afin d’identifier les indices nécessaires
à leur intégration dans les algorithmes de restitution de mouvement. Cette analyse
nous a permis de valider l’intérêt de la mise en place d’un modèle de perception
dans la boucle de contrôle du MCA.

L’état de l’art nous a permis de constater la variété des modèles existants et les
différents paramètres qui peuvent varier d’un modèle à l’autre. En particulier, nous
avons constaté que les paramètres ont un impact important dans la réponse du
système vestibulaire puisque ceux-ci sont obtenus par des tests subjectifs. Ainsi,
nous constatons la nécessité de faire un test expérimental afin de choisir le modèle
qui s’adapte le mieux aux algorithmes de restitution de mouvement pour les simula-
teurs dynamiques, car la seule analyse fréquentielle ne nous l’en permet pas. Cette
étude sera détaillée dans le chapitre 5, car il est d’abord nécessaire d’introduire le
MCA auquel le modèle sera intégré. Après avoir présenté les modèles, nous avons
montré la technique du tilt coordination qui sera utilisée dans les MCA développés
dans cette thèse.

La suite du chapitre a été consacrée à l’intégration multisensorielle des entrées
visuelles et vestibulaires afin de surmonter les limites de chaque système sensoriel
et d’augmenter la sensibilité lorsque les deux systèmes sont actifs. Cependant,
le système visuel fournit une perception de mouvement aux basses fréquences
difficilement atteignable dans des conditions de conduite normales ou à cause des
limites de perception. C’est pourquoi, ce modèle n’est pas retenu pour la mise en
œuvre des MCA présents dans la thèse, seul le modèle du système vestibulaire est
considéré dans le contrôle.
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Chapitre 3

Stratégies de contrôle de
plateforme

Le problème principal des plateformes mobiles est de restituer un mouvement
adéquat pour permettre une excellente perception du mouvement au conducteur
qui, dans une situation idéale, ressentira complètement la dynamique du véhicule
au cours d’une simulation. Il existe plusieurs raisons pour lesquelles un système de
mouvement est important dans la simulation. Il a une influence sur la performance
du conducteur et réduit le mal du simulateur ; de plus, les repères d’accélération
ajoutent du réalisme à la simulation [Slob, 2008].

Comme nous l’avons vu dans le chapitre précédent, l’espace de travail limité de
la plateforme empêche l’envoi direct des accélérations du cockpit au simulateur.
Raison pour laquelle sont implémentées les différentes stratégies de restitution
de mouvement (MCA). Leur objectif est de reproduire au mieux les signaux des
accélérations provenant du modèle du véhicule simulé, tout en gardant la plate-
forme dans ses limites dynamiques et physiques. Autrement dit, les MCA sont
utilisés pour transformer les accélérations des véhicules en signaux de mouvement
admissibles pour le simulateur et ainsi, donner au conducteur une bonne immersion
en toute sécurité. Cette immersion est nécessaire pour renforcer la fiabilité des
tests effectués pendant la simulation, tels que les tests de validation ADAS ou
véhicule autonome ou sur le comportement de conduite sur routes. Le schéma 19
illustre comment les MCA sont intégrés dans la boucle de contrôle d’un simulateur
de conduite.

Les MCA ont été conçus il y a une quarantaine d’années pour le contrôle de plate-
formes dynamiques. Initialement, ils étaient dédiés principalement aux simulateurs
aéronautiques, puis, ils ont intégré les simulateurs automobiles. Même si la pro-
blématique du contrôle est similaire, les lois de contrôle ont dû être adaptées
conformément aux caractéristiques dynamiques d’un simulateur de conduite au-
tomobile, puisque dans ces simulateurs, les accélérations hautes fréquences sont
plus importantes [Nehaoua et al., 2006]. Ainsi, pour reproduire au plus proche
possible le mouvement du véhicule dans le simulateur, les MCA doivent traiter les
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FIGURE 19 – Intégration des stratégies de mouvement dans le contrôle de simula-
teurs dynamiques.

signaux produits par le conducteur, gérer les contraintes physiques et dynamiques
du simulateur et respecter les seuils de perception du conducteur [Cardullo et al.,
1999].

D’après la littérature, plusieurs MCA sont utilisés aujourd’hui dans les simulateurs
de conduite. Toutefois, chacun d’entre eux ont des limites qui l’empêchent d’être
reconnue comme étant la meilleure loi de contrôle pour les simulateurs à hautes
performances et plus précisément pour la validation des véhicules autonomes. En
effet, nous montrerons dans ce chapitre, les avantages et les enjeux des MCA
existants tels que le classique, l’adaptatif, l’optimal et la commande par modèle
prédictif. Afin d’analyser les comportements de toutes les stratégies de contrôle,
nous avons généré un scénario avec le logiciel de simulation de conduite SCANeR
Studio 1. Le scénario consiste en un simple démarrage suivi d’une accélération
continue pendant 15 secondes, puis d’un arrêt complet du véhicule.

Enfin, nous ferons une comparaison afin déterminer la loi de contrôle que nous
considérons comme étant la plus appropriée pour la nouvelle génération de simula-
teurs à hautes performances et pour les prestations de validations des nouvelles
technologies d’aide à la conduite.

3.1 Commande classique

Parmi les algorithmes de restitution de mouvement, l’algorithme classique est le
premier et le plus utilisé [Conrad & Schmidt, 1970; Nahon, Meyer A. & Reid, Llotd
D., 1990]. Cet algorithme filtre les signaux envoyés par le conducteur afin que
le simulateur ne dépasse pas ses limites physiques. La commande classique est
représentée en boucle ouverte comme le montre la figure 20.

Dans ce schéma, le premier bloc représente la mise à l’échelle des vecteurs d’entrée
dont les signaux sont multipliés par une valeur inférieure à l’unité afin de respec-

1. https://www.avsimulation.fr/
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FIGURE 20 – Structure en boucle ouverte du contrôle classique.

ter les contraintes du système [Gutridge, 2004]. Certains auteurs utilisent une
matrice de transformation avec des angles d’Euler afin de transformer le système
de coordonnées basé sur le corps du conducteur en coordonnées inertielles de la
plateforme [Friedland et al., 1973; Nahon et al., 1992]. Contrairement à ces auteurs,
nous n’utiliserons pas une matrice de transformation dans le déploiement de la
commande classique, car dans notre cas, les accélérations sont restituées au niveau
de la tête du conducteur et toutes les stratégies présentées dans ce document seront
comparées à partir de ce point.

Pour chaque axe de mouvement, cet algorithme est divisé selon les signaux d’entrée
en deux parties principales. La première partie pour les accélérations de translation
et la seconde partie pour les vitesses angulaires comme illustré dans la figure 20.

Les accélérations de translation se composent d’accélérations transitoires ou à
haute fréquence et d’accélérations continues ou à basse fréquence. Pour les accélé-
rations transitoires, un filtre passe-haut est implémenté afin d’atténuer les basses
fréquences en évitant que le simulateur dépasse ses limites physiques [Gutridge,
2004]. Ce filtre est suivi d’un intégrateur double afin d’obtenir la position du si-
mulateur. Pour obtenir les accélérations à basse fréquence, nous appliquons un
filtre passe-bas. En l’absence de mouvement de rotation, celles-ci sont perçues par
l’humain comme un changement lent de l’amplitude et de la direction de la force
spécifique.

Malgré les limitations de la plateforme, la force spécifique ne peut pas être simulée
par un mouvement de translation, mais par la technique de tilt coordination (voir
partie 2.3.8). Par exemple, pour atteindre une accélération de 3 m/s2 pendant 5
secondes, un déplacement d’environ 37 mètres est nécessaire dans la direction longi-
tudinale [Dagdelen et al., 2006]. Cette technique permet donc de restituer davantage
d’accélération continue lorsque l’espace de travail est insuffisant. L’inclinaison de
la plateforme jusqu’à un angle de 30◦ peut générer, par exemple, une perception de
force jusqu’à 0,5g [Stahl, Konrad et al., 2015]. Ce mouvement angulaire doit être
fait lentement pour qu’il soit imperceptible pour le conducteur.

53



CHAPITRE 3. STRATÉGIES DE CONTRÔLE DE PLATEFORME

Dans la seconde partie de cet algorithme, l’entrée du système correspond aux
vitesses angulaires. Celles-ci sont filtrées et intégrées une fois pour obtenir leurs
angles respectifs. Puis, on additionne à ceux-ci les angles obtenus par la technique
de tilt coordination, et ensuite, le résultat est envoyé au simulateur.

3.1.1 Influence des filtres sur le comportement du
système

Dans cette partie, nous nous focaliserons sur la mise en œuvre et la paramétri-
sation des filtres passe-haut et passe-bas de l’algorithme classique. L’ordre et les
paramètres de ces filtres ne varient pas en temps réel et sont généralement sélec-
tionnés en fonction des caractéristiques dynamiques de la plateforme et du scénario
à évaluer. Si le scénario et les signaux d’accélération en entrée sont inconnus, les
paramètres des filtres sont choisis pour répondre au pire des cas de conduite, dans
le but de respecter les limites de l’espace de travail. Pour le simulateur ULTIMATE,
le pire des cas correspond à un échelon de 5 m/s2 [Dagdelen et al., 2009].

Le filtre passe-haut pour les accélérations de translation F1 est représenté par la
fonction de transfert suivante :

k1s
2

(s2 + 2ζn1ωn1s+ ωn12)︸ ︷︷ ︸
F1a

s

(s+ ωb1)︸ ︷︷ ︸
F1b

(6)

Ce filtre du troisième ordre est composé d’un filtre du deuxième ordre F1a et d’un
filtre du premier ordre F1b. Dans F1a nous trouvons le gain du filtre k1, la fréquence
propre ou naturelle ωn1 et le coefficient d’amortissement ζn1. Si nous considérons
uniquement ce filtre pour les accélérations de translation, la position du simulateur
quand t→∞ sera kAccveh

ωn12 . Cette valeur doit dans tout le cas être inférieure à la
limite de déplacement du simulateur.

k1Accveh
ωn12 ≤ Positionmax (7)

Ainsi, les paramètres k1 et ωn1 permettent un compromis entre la fidélité du mouve-
ment et le respect des limites physiques de la plateforme selon les axes x, y et z. La
valeur ζn1 doit être supérieure à l’unité pour que le système soit sur-amorti et ne
dépasse pas les limites de la plateforme. Afin de ne pas fournir des faux indices de
mouvement au conducteur, la valeur ζn1 définit également le seuil d’accélération
lorsque celle-ci est dans la direction opposée à celle de la simulation (voir partie
2.3.5). Cette accélération ne peut dépasser 0,2 m/s2 selon l’axe x.

Dans certaines situations, il est nécessaire de faire revenir la plateforme à sa
position de départ, c’est là que le filtre F1b est intégré. La valeur de la fréquence
ωb1 vient définir la vitesse de ce déplacement communément appelée washout [Reid

54



CHAPITRE 3. STRATÉGIES DE CONTRÔLE DE PLATEFORME

& Nahon, 1985]. L’effet de ωb1 est détaillé dans [Nehaoua, 2008]. Le retour de la
plateforme à la position neutre a été prouvé par le théorème de la valeur finale dans
[Stroosma,Olaf et al., 2013]. Cependant, le filtre de washout peut ne pas être utilisé
lorsque les situations de conduite à simuler sont connues [Fischer et al., 2011].

La figure 21 présente l’accélération du véhicule accveh simulée dans le scénario
présenté en introduction de ce chapitre. Nous montrons également les profils
d’accélération et de position après filtrage de accveh par le filtre du deuxième et
troisième ordre de F1.

FIGURE 21 – Accélération (à gauche) et déplacement (à droite) du simulateur en
utilisant le filtre F1a en bleu et le filtre F1b en rouge.

Nous remarquons que le rendu de l’accélération ne varie pas de manière significative
avec le degré du filtre F1. En revanche, le déplacement du simulateur diminue
considérablement avec le filtre F1b, afin de repositionner la plateforme dans la
position de départ (x=0, y=0, z=0).

Le filtre F2 pour le tilt coordination est représenté par la fonction de transfert
suivante :

k2ω
2
n2

(s2 + 2ζn2ωn2s+ ωn22) (8)

Avec, ωn2 la pulsation propre, k2 le gain statique et ζn2 le coefficient d’amortissement.
Ce filtre permet de reproduire une inclinaison correspondant à une accélération
d’amplitude g ∗ θ sur le plan horizontal. Les paramètres limitent les angles d’incli-
naison par rapport aux conditions dynamiques de la plateforme (voir partie 2.3.8
pour une explication plus détaillée). Une saturation est utilisée pour limiter la
vitesse de rotation. La figure 22 montre les signaux en accélération acctilt, vitesse ω
et position angulaire θ de la plateforme en utilisant le tilt coordination.

Enfin, le filtre F3 est égal au filtre F1a. Certes, les paramètres sont différents afin
de respecter les limites en accélération, vitesse et position angulaire.

55



CHAPITRE 3. STRATÉGIES DE CONTRÔLE DE PLATEFORME

FIGURE 22 – Restitution de mouvement produit par l’hexapode grâce à la technique
du tilt coordination.

Comme nous l’avons vu précédemment, la perception de la force spécifique dépend
d’une composante haute fréquence (HF) et basse fréquence (BF) apportées par
l’inclinaison de la plateforme. Afin de montrer les deux types d’accélération, nous
traçons ces signaux dans la figure 23.

FIGURE 23 – Accélérations hautes fréquences, basses fréquences et force spécifique
en utilisant l’algorithme classique selon l’axe de mouvement x.

Les paramètres utilisés pour reproduire le tracé des courbes de cette partie sont
montrés dans le tableau 6.

D’après la littérature, il existe des variantes de l’algorithme classique. Par exemple,
l’utilisation d’un gain optimal LQR (pour Linear Quadratic Regulator) dans la
branche du tilt coordination. Le filtre F2 est alors remplacé par un régulateur
linéaire quadratique qui contrôle l’inclinaison de l’hexapode, tout en minimisant la
vitesse d’inclinaison et le mouvement total de la plateforme [Romano, 2003]. Cet
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F1 F2 - Tilt coordination
k1 ζn1 ωn1 ωb1 k2 ζn2 ωn2 g saturation
1 1,4 0,9 0,2 0,6 1 1,5 9,81 m/s2 ±4 ◦/s

TABLEAU 6 – Paramètres utilisés dans l’algorithme classique

algorithme a été implémenté également par [Zywiol Jr & Romano, 2003]. Dans le
même ordre d’idée, [Friedland et al., 1973] suggèrent une technique de mouvement
non linéaire pour le simulateur de la NASA.

3.1.2 Avantages et inconvénients

Les avantages et inconvénients de la stratégie classique tels que décrits par diffé-
rents auteurs de la littérature sont les suivants :

Avantages :

• La mise en oeuvre du MCA classique est simple et facile à paramétrer [Nahon
et al., 1992].

• Leur structure en boucle ouverte avec des filtres simples font de cette stratégie
la plus rapide en termes de temps de calcul [Telban et al., 2000].

Inconvénients :

• Par rapport à d’autres stratégies, les signaux générés par l’algorithme clas-
sique ont une amplitude plus faible [Telban et al., 2000]. En effet, les para-
mètres sont fixes et définis pour le pire des scénarios. Cette considération ne
permet pas de profiter de tout l’espace de travail de la plateforme [Nehaoua
et al., 2006].

• Les signaux filtrés entraînent une sensation d’accélération irréaliste pour le
conducteur [Nehaoua et al., 2006].

• La caractéristique linéaire du filtre passe-haut produit un faux indice de
mouvement au conducteur [Regalón et al., 2012].

• Le modèle de perception humaine n’est pas intégré dans la structure de cette
stratégie [Asadi et al., 2014].

• Les indices de discordance dans les accélérations hautes fréquences, par
exemple le freinage et le démarrage, peuvent provoquerr le mal du simulateur
chez le conducteur [Fang & Kemeny, 2016].
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Le nombre d’inconvénients par rapport au nombre d’avantages nous fait penser que
cet algorithme ne devrait pas être utilisé pour le contrôle de plateforme. Cependant,
ses avantages semblent être beaucoup plus importants pour les concepteurs des
MCAs. Cet algorithme fait encore l’objet de recherches et est utilisé par un grand
nombre de simulateurs à haute performance tels que LEEDS [Romano et al., 2017],
VTI Sim IV [Fischer et al., 2011], SHERPA-Groupe PSA [Stratulat et al., 2011],
DLR [Seehof et al., 2014], UoLDS [Sadraei et al., 2016] et NADS [Schwarz et al.,
2003].

3.2 Commande adaptative

La commande adaptative est un type de contrôle non linéaire qui modifie la loi
de contrôle en présence de perturbations dans la dynamique du système. Dans
celle-ci, les paramètres du système de contrôle sont adaptées en temps réel. Cette
commande a été développée par [Parrish et al., 1975] afin d’améliorer certaines
caractéristiques du contrôle classique, telles que sa souplesse et sa performance
pour le suivi de trajectoire lors de la restitution du mouvement.

Plusieurs variantes de cet algorithme ont été développées depuis. Par exemple,
[Ariel, Dan & Silvan, 1984] simulent en temps réel la réponse du système vestibu-
laire aux signaux d’entrée et selon le résultat, les filtres de washout sont adaptées.
[Nahon et al., 1992] proposent un algorithme hybride avec un filtre adaptatif non
linéaire incorporé dans l’algorithme classique. Leur objectif est de combiner les
caractéristiques les plus avantageuses des algorithmes classiques et adaptatifs sur
une plateforme à 6 DDL. Ils utilisent un algorithme classique avec un ajustement
en temps réel des filtres passe-haut des accélérations de translation et rotation.

L’objectif du contrôle adaptatif est de gérer les paramètres du filtre lorsque des
entrées inattendues apparaissent dans l’accélération linéaire ou angulaire. Par
exemple, lors d’un freinage important ou d’un démarrage agressif, les paramètres du
filtre passe-haut de l’algorithme classique réduiront le signal d’entrée pour respecter
les limites physiques du simulateur. En revanche, si les entrées d’accélération ne
varient pas beaucoup, les filtres auront un impact moins significatif. En ce sens, il est
nécessaire d’atténuer les valeurs les plus susceptibles d’entraîner des déplacements
importants afin de réduire l’apparition de faux indices de mouvement. Le schéma
24 montre comment les filtres de l’algorithme classique sont modifiés en temps réel.

Le régulateur calcule et modifie en temps réel les facteurs d’échelle et les paramètres
des filtres passe-haut et passe-bas de l’algorithme classique [Nehaoua et al., 2006].
Cette modification est réalisée avec l’objectif de minimiser la fonction de coût ou
fonction de performance.

La fonction de performance est une estimation mathématique de la qualité du
comportement du système. Celle-ci contient des paramètres de pondération qui
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FIGURE 24 – Contrôle adaptatif.

rajoutent de l’importance aux restrictions de la plateforme et à l’erreur résultant
de la différence entre le comportement du simulateur et celui du véhicule. Cette
fonction varie selon les besoins de chaque concepteur de MCA [Ariel, Dan & Silvan,
1984; Ioannou & Sun, 2012; Rubio & Sánchez, 1996]. Par exemple, le premier
algorithme adaptatif pour la restitution de mouvement utilise une fonction de
coût quadratique pour faire varier les gains de filtres [Parrish et al., 1975], mais
celui de [Nahon et al., 1992] évalue d’autres degrés de liberté dans la fonction afin
d’atteindre une meilleur performance de la loi de contrôle résultante.

Normalement, la fonction de coût est exprimée dans un système cartésien qui
couple les 6 DDL entre eux. Cette condition fait que le déplacement maximal selon
un seul degré de liberté limite la capacité selon les 5 DDL restants. C’est pourquoi,
[Grant & Naseri, 2005] ont proposé une solution alternative à ce problème dans
laquelle chaque DDL fonctionne de façon indépendante, autrement dit, il existe une
fonction de coût (9) définie pour chaque accélération inertielle selon les axes x, y,
z et les angles de roulis, tangage et lacet. Cependant, pour des raisons pratiques,
seul l’axe x sera développé dans ce document. La fonction de coût selon l’axe x est :

J = 1
2N−1 [w1(aveh − ẍpf )N + w2 ˙xpfN + w3x

N
pf + w4(Pi − Pi0)] (9)

Le premier terme de la fonction fait référence à l’erreur entre l’accélération souhai-
tée aveh et l’accélération de la plateforme ẍpf qui est la sortie du système dynamique.
Le deuxième et le troisième termes contiennent les pénalités du mouvement : la
vitesse ˙xpf et la position de la plateforme xpf . Ils sont introduits dans la fonction
afin de limiter le déplacement du simulateur à l’intérieur de l’espace de travail.
Les valeurs w1, w2, w3 et w4 sont les poids de pondération respectifs de l’erreur,
la vitesse, le déplacement et le gain. La valeur N représente le degré de liberté
ou ordre polynomial de la fonction qui généralement est de 2 [Telban & Cardullo,
2005]. Le dernier terme représente l’écart entre les paramètres adaptatifs et leurs
valeurs nominales.
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Généralement, le vecteur Pi contient l’ensemble des paramètres adaptatifs des
filtres passe-haut du deuxième ordre, tels que le coefficient d’amortissement, le
gain et la fréquence naturelle. Cependant, comme indiqué dans la partie 3.1, les pa-
ramètres qui affectent le plus le comportement du filtre sont le gain et la fréquence
propre du système. Par conséquent, le coefficient d’amortissement reste statique
afin de respecter le seuil de perception de l’accélération linéaire. Dans [Grant &
Naseri, 2005], il est démontré que parmi ces paramètres restants, le gain impacte
davantage le suivi de trajectoire lorsqu’il est adapté dans le contrôle. C’est pourquoi,
afin de déployer un MCA adaptatif, seul le gain est calculé en temps réel à partir de
l’algorithme classique, à chaque pas de temps, pour minimiser la fonction J dans
l’équation 9.

Différentes méthodes d’optimisation sont utilisées pour ajuster en temps réel les
paramètres estimés Pi [Ioannou & Sun, 2012]. Parmi elles, nous pouvons citer
la méthode de sensibilité, la conception de Liapounov, la méthode des moindres
carré et l’algorithme de la descente du gradient (steepest descent method). Les
deux dernières cherchent à déterminer un contrôle adaptatif Pi qui minimise la
fonction de coût J [Nehaoua, 2008; Telban & Cardullo, 2005]. Dans cette thèse nous
utiliserons l’algorithme de la descente du gradient, ce qui donne la loi adaptative
suivante :

Ṗi = −αi
∂J

∂Pi
(10)

Avec, α > 0 le pas d’adaptation qui définit la stabilité de la méthode et ∂J
∂Pi

represen-
tant la sensibilité de la fonction J aux changements du paramètre Pi. Parfois, il est
nécessaire de faire varier le paramètre αi afin de stabiliser le système et améliorer
la qualité du signal de sortie.

Afin d’évaluer les avantages de cette stratégie par rapport à la stratégie classique,
nous comparons la réponse des filtres passe-haut de l’algorithme classique et la
réponse de ces mêmes filtres avec l’adaptation du gain statique en temps réel dans
le même scénario de simulation. La figure 25 montre cette comparaison, la réponse
totale du système exprimée en termes de force spécifique, ainsi que la variation
des gains statiques des accélérations hautes fréquences et basses fréquences. Nous
observons que la stratégie adaptative permet un meilleur suivi de la force spécifique
d’entrée.

3.2.1 Avantages et inconvénients

La commande adaptative fournit de nombreux avantages par rapport à la méthode
classique : l’augmentation de la fidélité de conduite lorsque le simulateur est proche
de sa position neutre, une souplesse de réglage des filtres pour les accélérations
de translation et rotation, la définition d’une compromis entre le rendu de l’accé-
lération et la limitation du mouvement de la plateforme [Dagdelen et al., 2009],
l’identification de paramètres en temps réel et une meilleure exploitation du po-
tentiel de la plateforme. Néanmoins, l’algorithme adaptatif n’est pas utilisé parmi
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(a) Accélérations hautes fréquences (b) Accélérations basses fréquences

(c) Réponse totale du système : forces spécifiques (d) Gain adaptatif des filtres hautes fréquences et basses fré-
quences

FIGURE 25 – Comparaison entre la réponse des filtres avec les algorithmes classique
et adaptatif.

les algorithmes de restitution de mouvement, car la méthode d’optimisation des
paramètres peut déstabiliser le système. Outre l’instabilité, la procédure de réglage
est plus compliquée qu’avec la méthode classique. Par ailleurs, cette technique
ne limite pas au maximum les contraintes de la plateforme, ce qui signifie que la
plateforme peut dépasser les limites dans certaines conditions de conduite. En fait,
ce modèle a été utilisé dans différents travaux de recherche pour les simulateurs de
véhicules, de motocyclettes ou d’avions. Cependant, à notre connaissance, aucun
simulateur à hautes performances n’utilise cette technique. Nous pensons que l’une
des raisons est que les restrictions de la plateforme ne sont pas implicitement
intégrées, ce qui peut entraîner, selon le scénario, un risque pour le système et pour
le conducteur.
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3.3 Commande optimale

Le première implémentation de la commande optimale a été proposée par [Kuro-
saki, 1978]. L’approche utilise une structure optimale quadratique pour définir la
fonction de coût. Postérieurement, [Sivan et al., 1982] utilisent la même approche
de [Kurosaki, 1978] mais en intégrant le système vestibulaire dans la formulation
de la fonction de coût afin de fournir une meilleure perception dans les simulateurs
aéronautiques. Dans leurs propositions, l’algorithme optimal considère deux sys-
tèmes dynamiques : le système réel et le système simulé. Cette commande optimale
minimise la fonction de coût non seulement en fonction de l’erreur de suivi, mais
aussi en fonction du modèle de perception du mouvement linéaire [Ish–Shalom,
1982].

L’intégration du système vestibulaire est assez courante chez les développeurs de
MCA [Cardullo et al., 1999; Chen & Fu, 2010; Ish–Shalom, 1982]. Cependant, dans
cette thèse, le système vestibulaire ne sera pas pris en compte dans la modélisation
de la stratégie optimale, car l’idée dans ce chapitre est de comparer les capacités
de cette stratégie avec les autres, qui eux n’intègrent pas le modèle de perception.
Le système vestibulaire sera intégré plus tard à la stratégie que nous aurons
retenue comme la plus appropriée pour la validation du véhicule autonome et les
simulateurs à hautes performances.

Le schéma 26 illustre la structure de cette stratégie, Ici, le système vestibulaire est
intégré dans la figure seulement à titre indicatif.

FIGURE 26 – Contrôle optimal.

La matrice du filtre optimal Wopt(S) est le résultat d’un processus d’optimisation
qui minimise l’erreur entre la sortie et l’entrée du système, comme représenté dans
la figure 26. Pour trouver Wopt(S), il faut d’abord définir le système complet. Pour
cela, nous représentons une série de sous-systèmes qui décrivent le fonctionnement
du simulateur dynamique. Parmi eux se trouvent :
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• L’erreur entre les états du simulateur xpf et du véhicule xveh : xe = xpf − xveh.

• Les états du simulateur tels que la vitesse, le déplacement et l’accélération
linéaire et angulaire selon tous les DDL. Ils seront intégrés et pénalisés dans
la fonction de coût de l’algorithme [Chen & Fu, 2010].

• Un modèle de bruit blanc : il fournit la référence du système hors ligne afin
de reproduire plusieurs situations de conduite. Dans la théorie du contrôle,
il est connu en tant que perturbation stochastique. L’entrée du véhicule Ua
(mouvement du véhicule inconnu) est modélisée par un bruit gaussien coloré
n(t). Le bruit blanc filtré doit contenir des fréquences qui représentent les
états de mouvement d’un simulateur de conduite [Ish–Shalom, 1982].

Le couplage de ces trois sous-systèmes est défini par :
˙X(t) = Ax(t) +Bu(t) +Hn(t)

Y (t) = Cx(t) +Du(t) (11)

Où,

X =

 xe
xpf
xn

 Y =
[

accélération linéaire
accélération angulaire

]
(12)

Avec, X le vecteur d’état contenant l’erreur du système xe, les états de la plateforme
xpf et le bruit blanc filtré xn ; u(t) l’accélération linéaire et angulaire et n(t) le bruit
blanc. Les matrices A, B, H, C, D contiennent les variables correspondantes à
chaque entité. La procédure pour obtenir le système d’état (11) est détaillée dans
l’annexe A.

Pour le critère d’optimisation, nous utilisons une forme quadratique, c’est-à-dire,
un polynôme homogène du deuxième degré. Celui-ci est représenté sous forme
matricielle dans la fonction de coût suivante :

J =
∫ ∞

0
(eTQee+XT

ptRpfXpf + uTRuu) (13)

Dans l’intégrale, le premier terme contient l’erreur entre le simulateur et le vé-
hicule réel, le deuxième terme contient toutes les variables d’état et le troisième
terme définit le contrôle du système. Les matrices Qe, Rpf et Ru sont les matrices
de pondération respectives. Le contrôleur résultant du problème d’optimisation
consiste en un retour des états du système complet dans l’équation (11), ainsi :

u = −KX (14)

Les gains de rétroaction en régime permanent K dépendent de la solution d’une
équation différentielle matricielle non linéaire, appelée équation de Riccati [Bellon,
2008]. Lorsque l’on modifie l’équation (14) [Chen & Fu, 2010], nous pouvons dériver
l’équation suivante dans le domaine de Laplace :

ua(S) = Wopt(S)upf (S) (15)

Avec Wopt la matrice de la fonction de transfert optimisée qui relie les entrées du
simulateur upf aux entrées du véhicule ua.
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3.3.1 Performance en tant que stratégie de contrôle
de mouvement

Pour analyser la mise en œuvre de cette stratégie, nous avons implémenté la
commande optimale pour les accélérations linéaires selon l’axe x. Nous avons
constaté que son développement est plus complexe que pour les deux stratégies
précédentes, étant donné que la stabilité et la performance du système sont liées
aux matrices de pondération Qe, Rpf et Ru. Pour choisir leurs valeurs, nous avons
d’abord essayé la règle de Bryson, selon laquelle ces valeurs sont fixées à l’inverse
du carré des valeurs maximales admissibles des états correspondants [Kurosaki,
1978]. Cependant, le contrôle obtenu avec ces valeurs a provoqué une instabilité du
système. Nous avons donc opté pour la technique d’essai et erreur, qui nécessite une
certaine expérience et connaissance du système, et qui malheureusement prend
beaucoup de temps. Nonobstant, ce problème de réglage peut être amélioré avec
d’autres méthodes. C’est le cas de [Asadi et al., 2015b] qui proposent une méthode
fondée sur les algorithmes génétiques afin de résoudre le problème d’optimisation
linéaire quadratique (LQ). Leur objectif était de suivre la trajectoire, réduire les
faux indices de mouvement, inclure le seuil de sensibilité humaine dans le tilt
coordination et maximiser l’espace de travail de la plateforme.

La figure 27 compare les signaux obtenus par l’algorithme classique et l’algorithme
optimal. Nous observons que la commande optimale ne suit pas bien les accéléra-
tions transitoires du signal d’entrée et que par rapport à la stratégie classique, elle
a une performance inférieure.

FIGURE 27 – Comparaison entre la restitution de mouvement de la courbe accveh
par la stratégie classique (classi) et la stratégie optimale (opti).

Malgré les efforts de la commande optimale pour réduire l’erreur de perception
des mouvements dans les simulateurs de conduite, la plupart des auteurs de la
littérature concluent que les résultats ne sont pas satisfaisants pour atteindre une
bonne perception sans ressentir de faux indices dûs aux limitations de l’espace de
travail de la plateforme. Même si dans tous les MCA, les contraintes physiques
sont les mêmes, dans la conception des stratégies vues précédemment, les faux
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indices sont traités par les paramètres des filtres, ce qui n’est pas le cas de cette
stratégie. D’ailleurs, le seuil de perception et la limite de vitesse du tilt coordination
ne sont pas intégrés dans le processus d’optimisation. En général, la plupart des
algorithmes optimaux ne considèrent pas de contraintes ni les limites physiques
dans l’optimisation.

[Jamson, 2010] explique que l’algorithme optimal n’est pas très utilisé dans la
simulation de conduite, en raison de l’insuffisance et de la complexité des modèles
physiologiques de perception. Les avantages de l’algorithme optimal par rapport
aux autres MCA ne justifient pas l’effort dans la mise en œuvre de cette stratégie
étant donné l’inconvénient significatif de l’ajustement des poids dans la fonction de
coût. De même, le paramétrage des coefficients de pondération est fait hors ligne
et basé sur un profil d’accélération recréé par un bruit blanc, donc, ils ne sont pas
toujours adaptés à une situation de conduite réelle. Certes, le bruit blanc permet
un ajustement global pour plusieurs situations de conduite, mais cela ne veut pas
dire qu’il représente le profil de conduite exact dans toutes les situations [Dagdelen
et al., 2009].

Contrairement aux travaux précédents, [Asadi et al., 2014] comparent l’algorithme
classique avec l’optimal ; les résultats montrent la capacité du MCA optimal à bien
restituer le mouvement grâce à une meilleure performance, une haute fidélité des
mouvements, une amélioration de la perception de mouvement des conducteurs et
une meilleure exploitation de l’espace de travail de la plateforme. Cependant, mal-
gré de multiples tentatives pour obtenir un bon paramétrage dans notre simulation,
l’algorithme optimal a donné une performance inférieure.

Il est néanmoins possible d’améliorer cette stratégie avec d’autres MCA. C’est le cas
de [Telban & Cardullo, 2005], qui développent un algorithme combinant à la fois
l’algorithme adaptatif non linéaire et l’algorithme optimal. L’algorithme formule
un problème de contrôle optimal avec une loi de contrôle non linéaire grâce à des
filtres non linéaires ajustés en temps réel. Il incorpore un modèle de perception
humaine qui intègre les sensations visuelles, vestibulaires et les interactions entre
les stimuli.

3.4 Commande prédictive

La commande prédictive été proposée en 1960, mais ce n’est qu’en 1980 que les
premières implémentations de cette commande, telles que la commande par ma-
trice dynamique (DMC pour Dynamic Matrix Control) et la commande prédictive
généralisée (GPC pour Generalized Predictive Control) sont sorties [Bemporad &
Morari, 1999]. La commande prédictive a été conçue pour faire face aux problèmes
de contrôle multi-variables et intègrent des contraintes dans les états du système.

La terminologie de commande prédictive n’est pas spécifique à une seule stratégie
de commande, mais s’applique à une large gamme de méthodes de contrôle qui
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utilisent explicitement un modèle du processus pour obtenir le signal optimisant
une fonction de performance [Bordons & Camacho, 2007]. Parmi eux se trouvent
[Marruedo, 2002] :

• MAC : Model Algorithmic Control, connue normalement sous le nom d’ID-
COM (identification, commande). Il est utilisé pour les systèmes stables et
pour déterminer la réponse impulsionnelle du système, donc sans horizon de
contrôle.

• DMC : utilise la réponse à un échelon d’un modèle mathématique afin de
modéliser le processus. Une extension de ce type est le QDMC - Quadratic Dy-
namic Matrix Control dans lequel le problème d’optimisation avec contraintes
est résolu en utilisant la programmation dynamique.

• PFC : Predictive Functional Control, utilise un modèle d’espace d’état du
processus et permet de considérer des modèles non linéaires, instables et
multi-variables.

• SMOC : Shemm Multivariable Optimizing Control, considère les systèmes
sous forme d’état et incorpore les modèles de perturbations et les restrictions
dures et souples.

• GPC : Generalized Predictive Control, la prédiction de la sortie est fondée
sur le modèle de CARIMA (Controller Autoregressive and Integrated Moving-
Averange), qui représente le système lui-même. Ce modèle est optimal lorsque
des perturbations du système ne sont pas stationnaires et permettre de contrô-
ler des systèmes qui ne peuvent pas l’être avec le DMC.

La commande prédictive que nous utiliserons dans cette thèse regroupe certaines
caractéristiques des commandes nommées précédemment, telles que l’utilisation
d’un modèle formulé dans l’espace d’état, la considération des contraintes dures et
souples 1 et la solution d’un problème d’optimisation quadratique. Dans cette thèse
nous appellerons cette commande, commande prédictive par modèle ou MPC pour
Model predictive control.

La commande par modèle prédictif est un cas particulier de la stratégie optimale
dont le principe est d’utiliser un modèle mathématique précis du système pour
prédire, dans un horizon de prédiction fini, le comportement futur du système. Ainsi,
les éléments principaux dans la commande prédictive sont le modèle du processus,
la prédiction et l’optimisation. La figure 28 montre la structure de la commande
prédictive avec ces éléments principaux.

1. Les contraintes dures ne peuvent en aucun cas être violées, en revanche, les contraintes
souples doivent être satisfaites si possible et sont assouplies lorsque les contraintes dures sont
contradictoires. Les matrices de pondération sont présentes dans la fonction de coût pour pénaliser
leur violation.
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FIGURE 28 – Structure du contrôle prédictif.

3.4.1 Modèle mathématique du processus

Le modèle du système est constitué de tous les éléments nécessaires pour carac-
tériser le comportement réel du système. Ce modèle peut être représenté, pour
n’en citer que quelques-uns, par un modèle CARIMA, par le système dans l’espace
d’état et par la réponse du système à une impulsion ou à un échelon. Pour obtenir
le modèle mathématique du processus, nous utilisons l’estimation des états ou
d’autres méthodes telles que les réseaux de neurones (partie 3.5.2) ou la logique
floue (partie 3.5.1). Pour la prédiction, le contrôleur utilise un modèle approximatif
du système, les valeurs précédentes et actuelles des variables afin de prédire le
comportements des variables de sortie.

La dynamique du simulateur de conduite utilisée dans cette thèse a été réalisée
par le fabricant de la plateforme, par conséquent nous n’y avons pas accès et elle
est réputée idéale. C’est pourquoi, nous la considérons comme un gain unitaire.
Cependant, nous utilisons un système linéaire invariant dans le temps, afin de
représenter le modèle sous la forme d’un double intégrateur. Cela permet d’accéder
à tous les états du simulateur xsim tels que la position p, la vitesse linéaire v,
l’angle θ et la vitesse angulaire ω des axes x, y et z de la plateforme. L’équation (16)
représente le système pour l’un des axes du simulateur.

xsim(k + 1) =

Asim︷ ︸︸ ︷
1 ts 0 0
0 1 0 0
0 0 1 ts
0 0 0 1



xsim︷ ︸︸ ︷
p(k)
v(k)
θ(k)
ω(k)

+

Bsim︷ ︸︸ ︷
t2s
2 0
ts 0
0 t2s

2
0 ts


u︷ ︸︸ ︷[
ulin
urot

]

ysim(k) =
[
1 0
0 1

] [
ulin
urot

]
(16)

Dans ce document, nous traitons l’optimisation selon son degré de liberté (DDL),
c’est-à-dire, le nombre de variables de décision qui sont prises en compte pour
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l’optimisation du MPC :

• 1 DDL : chaque axe de la plateforme x, y, z, θ, ϕ et ψ est restitué de manière
indépendante et parallèle en temps réel. La fonction de coût devient donc la
différence entre les accélérations de référence et les accélérations en sortie,
tout en considérant les contraintes physiques du simulateur et perceptives du
conducteur. Dans ce cas nous utiliserons le système (16).

FIGURE 29 – Optimisation par degré de liberté.

• 2 DDL : les accélérations et les angles d’inclinaison sont considérés comme
variables de décision dans un même problème d’optimisation comme illustré
dans la figure 30, et la sortie du système devient la force spécifique. La
fonction de coût cherche donc à minimiser l’erreur entre la force spécifique f
du modèle du véhicule et la force spécifique du simulateur avec l’intégration
des contraintes.

FIGURE 30 – Optimisation de la force spécifique avec deux degrés de liberté.

Afin de mettre en œuvre ce type d’optimisation et prendre compte de la force
spécifique du simulateur, la sortie ysim du système (16) doit être modifiée
comme suit :

ysim(k) =
[
0 0 g 0

] 
x(k)
ẋ(k)
θ(k)
θ̇(k)

+
[
1 0

] [ulin(k)
urot(k)

]
(17)

Le modèle du système peut en même temps intégrer le modèle du système vestibu-
laire, afin de minimiser l’erreur de perception de mouvement entre le simulateur et
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le conducteur. En utilisant l’axe x comme exemple, nous prenons le modèle de la
force spécifique perçue par les otolithes f̂x dans l’équation (1) et nous remplaçons la
force spécifique d’entrée fx dans l’équation (5).

f̂x = Goto(τaotos+ 1)
(τLotos+ 1)(τsotos+ 1)

[
ulin(s) + g

s2urot(s)
]

(18)

En utilisant la forme canonique observable, le modèle des organes otolithiques est
représenté dans un espace d’état par :

˙xoto =

Aoto︷ ︸︸ ︷
−T3oto 1 0 0
−T4oto 0 1 0

0 0 0 1
0 0 0 0

xoto +

Boto︷ ︸︸ ︷
T1oto 0
T2oto 0

0 gT1oto
0 gT2oto


[
ulin
urot

]

yoto =

Coto︷ ︸︸ ︷[
1 0 0 0

]
xoto

(19)

Où,

T1oto = Gotoτaoto
τLotoτsoto

, T2oto = Goto

τLotoτsoto
, T3oto = τLoto + τsoto

τLotoτsoto
, T4oto = 1

τLotoτsoto

Afin de minimiser l’erreur de perception entre le simulateur et le conducteur tout
en maintenant la plateforme à l’intérieur des limites physiques, nous unifions le
système de la force spécifique perçue (19) et le système du simulateur (16). Ce
système est utilisé dans le MCA de cette thèse et fait référence au modèle de la
technique de tilt coordination :

˙Xforce =
[
Aoto 0

0 Asim

][
xoto
xsim

]
+
[
Boto

Bsim

][
ulin
urot

]

Yforce =
[
Coto 0

] [xoto
xsim

] (20)

3.4.2 Prédiction

Étant donné que les systèmes (16), (17) ou (20) se présentent sous la forme d’un
espace d’état, pour des raisons pratiques, dans cette partie, ils seront représentés
par le même système discret invariant dans le temps (LTI) :

xm(k + 1) = Amxm(k) +Bmu(k)
y(k) = Cmxm(k) +Dmu(k)

(21)
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Avec le vecteur d’état xm ∈ Rs, la commande uk ∈ Rl, la sortie yk ∈ Rt et les matrices
A,B,C,D de dimensions compatibles. La plateforme de conduite est soumise à
certaines limites qui forcent la commande du système à travailler dans ces fron-
tières. Les limites peuvent être physiques, dynamiques ou perceptives, mais les
signaux du système ne doivent jamais dépasser de telles restrictions. Normalement,
les contraintes sont exprimées comme des ensembles X et U qui contiennent les
états du système et les actions du contrôle à chaque instant. Sans contraintes dans
l’algorithme de mouvement, l’accélération du simulateur peut changer brusque-
ment ou être de signe contraire au véhicule, ce qui donne une mauvaise perception
de mouvement au conducteur [Fang & Kemeny, 2014]. Ce système est soumis
respectivement aux conditions limites suivantes :

xmin ≤ x(k) ≤ xmax

ymin ≤ y(k) ≤ ymax

∆umin ≤ ∆u(k) ≤ ∆umax
(22)

Dans une situation générale de suivi de trajectoire, nous souhaitons que l’erreur en
régime permanent soit égale à zéro. C’est pourquoi, nous augmentons le modèle du
système avec un intégrateur afin d’assurer une poursuite sans décalage dans la loi
de contrôle [Rossiter, 2003]. L’entrée devient un incrément de contrôle ∆u(k) plutôt
que la commande u(k) elle-même :

xk+1︷ ︸︸ ︷[
xm(k + 1)
u(k)

]
=

A︷ ︸︸ ︷[
Am Bm

0m Im

] xk︷ ︸︸ ︷[
xm(k)
u(k − 1)

]
+

B︷ ︸︸ ︷[
Bm

Im

]
∆uk

yk =

C︷ ︸︸ ︷[
Cm Dm

] [ xm(k)
u(k − 1)

]
+D∆uk

Avant de prédire les états, il convient de définir deux horizons de travail : un
horizon de prédiction Np (1 ≤ Np) qui représente le temps pendant lequel les
réponses du système sont évaluées et un horizon de contrôle Nu (0 < Nu ≤ Np)
qui détermine le temps pendant lequel les actions de contrôle peuvent varier. Les
actions appliquées au système dans l’horizon de prédiction sont appelées variables
de décision [Marruedo, 2002].

Dans la phase d’optimisation, le signal de référence et les contraintes sont spécifiés
sur l’horizon de prédiction afin de calculer les mouvements futurs de la variable
manipulée sur un horizon de contrôle.

Les vecteurs de la sortie prédite Y , des états prédits X et de la commande future
∆U sont créés de manière itérative et sont définis par :

X =
[
x(k + 1) x(k + 2) · · · x (k +Np)

]T
Y =

[
y(k + 1) y(k + 2) · · · y (k +Np)

]T
∆U =

[
∆u(k) ∆u(k + 1) · · · ∆u (k +Nu − 1)

]T (23)
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En termes d’états actuels et d’incréments de contrôle futurs, les prédictions prennent
la forme suivante :

X = Fxx(k) +Gx∆U
Y = Fx(k) +G∆U

(24)

Où,

Gx =



B D 0 . . . 0
AB B D . . . 0
A2B AB B . . . 0

...
...

... . . . ...
ANp−1B ANp−2B ANp−3B . . . ANp−NuB

 , Fx =


A
A2

...
ANp


et

F = CxFx, G = CxGx, Cx
∆= diag {C, · · · , C}

3.4.3 Optimisation

Étant donné la manière dont les actions de contrôle sont appliquées au système, la
commande prédictive utilise une stratégie en horizon glissant [Bordons & Camacho,
2007] : à chaque pas d’échantillonnage, une séquence de contrôle ∆U en boucle
ouverte est calculée en optimisant une fonction de coût sur un horizon prédictif fini
Np, dans les limites des contraintes du système (22). De l’optimisation ∆U , seul le
premier élément, c’est-à-dire ∆u(k), est appliqué au processus à l’instant k, ce qui
fait un système en boucle fermée. À l’instant k+ 1, une compensation des erreurs de
modélisation sera réalisée et un nouveau problème d’optimisation sera résolu sur
un horizon glissant comme illustré dans la figure 31 et résumé dans l’algorithme 1.

1 Définir Np, Nu, k, δ(j), λ(j) et q(j) dans l’équation (25) ;
2 Résoudre le problème de programmation quadratique en calculant les

variables de décision optimales ∆U ;
3 Prendre le premier élément de la séquence ∆U ;
4 Calculer l’entrée de la commande optimale u(k) = ∆U [1] + u(k − 1) ;
5 Appliquer u(k) comme entrée au système ;
6 k ← k + 1 ;
7 Aller à 2.

Algorithme 1 : Algorithme du contrôle prédictif.

La fonction de coût à minimiser est de la forme :

J =
Np∑
j=1

δ(j) ‖r (k + j|k)− y(k + j)‖2
2 + q(j) ‖x (k + j|k)‖2

2

+
Nu∑
j=1

λ(j) ‖∆u(k + j − 1)‖2
2

(25)
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FIGURE 31 – Principe de fonctionnement du MPC en horizon glissant.

Avec J un objectif scalaire soumis aux contraintes définies dans l’équation (22).
Cette fonction est composée de trois termes qui définissent l’importance des erreurs
du système, des changements de contrôle et des états du système. Ainsi, δ(j), λ(j) et
q(j) sont les paramètres de pondération respectifs. r (k + j|k) indique la trajectoire
de référence à l’instant d’échantillonnage k et y(k + j) la sortie prédite. Les valeurs
Np et Nu sont des paramètres de réglage qui déterminent les horizons de prédiction
et de contrôle dans la fonction de coût. Dans la forme matricielle, nous obtenons :

J = (Y −Rs)T Qδ (Y −Rs) + ∆UTQλ∆U +XTQqX (26)

La trajectoire de référence Rs reste constante sur l’horizon de prédiction Np. Dans la
plupart des cas il est difficile d’avoir la référence future disponible, car elle dépend
du comportement du conducteur. Ainsi, RT

s = r(k)× [1 1 ... 1]1×Np.

En remplaçant à partir de l’équation (24), la sortie et les états prédits dans l’équa-
tion de J et en éliminant tous les termes qui ne dépendent pas de la variable de
décision vectorielle ∆U , la fonction de coût obtenue est :

J = ∆UT
(
GTQδG+Qλ +Gx

TQqGx

)
∆U + 2

(
(Fx (k)−Rs)T QδG+ (Fxx (k))T QqGx

)
∆U
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Enfin, le problème d’optimisation soumis à contraintes demeure :

minimiser J = 1
2∆UTH∆U + fT∆U

soumis à Ac∆U ≤ b
(27)

Avec
∆U ∈ Rn, f ∈ Rn, b ∈ Rm, Ac ∈ Rm×n

La matrice H est symétrique définie positive n×n, c’est-à-dire que toutes les valeurs
propres de H sont strictement positives et, par conséquent la fonction de coût J a
un minimum global unique. L’équation Ac∆U ≤ b contient toutes les contraintes
dures d’inégalité linéaires de l’équation (22).

L’optimisation peut être calculée hors-ligne/offline ou en temps réel/online. Dans le
cas online, on parle de MPC implicite dont le problème d’optimisation quadratique
est résolu à chaque pas d’échantillonnage. Cela peut générer des conflits entre le
temps de calcul et la solution optimale. Cette limite de calcul en temps réel peut
détruire les propriétés de stabilité du MPC. Pour cette raison plusieurs chercheurs
proposent une méthodologie dans laquelle les lois de contrôle optimal sont obtenues
en utilisant une optimisation offline, on parle alors de MPC explicite. Dans celui-ci,
les contraintes sont utilisées afin de diviser, hors ligne, l’espace d’état du système
en ensembles ou régions polyédriques. Pour chacun de ces ensembles il existe
une loi de contrôle qui est une fonction affine de l’état. Ainsi, la loi de contrôle
est créée hors ligne et appliquée en ligne selon les états initiaux du système à
chaque pas de temps [Beghi et al., 2012; Fang & Kemeny, 2012a]. Néanmoins, cette
méthode provoque certains problèmes ; l’inconvénient majeur est que le nombre de
régions augmente de façon exponentielle avec l’horizon, le nombre des contraintes,
la dimension des états et des entrées. Par conséquent, elle ne peut être appliquée
de manière fiable qu’à de petits problèmes, où la dimension des états n’est pas, en
moyenne, supérieure à 5 [Wang & Boyd, 2008]. De plus, à mesure que le nombre de
régions augmente, la recherche et l’évaluation en temps réel devient plus complexe
et plus lente [Bruschetta et al., 2017]. En effet, dans [Fang & Kemeny, 2012a] il est
montré que cette technique avec des ensembles invariants est indésirable pour le
problème de suivi de trajectoire utilisant une optimisation à 2 DDL, car le calcul de
l’ensemble admissible peut ne pas converger.

C’est pourquoi, nous avons choisi une stratégie MPC implicite dont le problème
quadratique est résolu à chaque instant d’échantillonnage afin de trouver la sé-
quence de contrôle ∆U . Les problèmes de temps de calcul et de stabilité que ce type
de contrôle entraîne seront traités dans le chapitre suivant.

Maintenant, notre objectif est d’analyser la performance de cette stratégie en
simulation. Dans un premier temps, nous comparons la réponse des accélérations
linéaires selon l’axe x, en utilisant une optimisation implicite à 1 DDL avec le
système (16) et à 2 DDL avec le système (17). Les résultats sont présentés dans la
figure 32. Nous observons que le comportement de la sortie varie considérablement,
surtout dans la plage 25-30 secondes. En effet, dans l’optimisation à 1 DDL, les
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angles d’inclinaison ne sont pas pris en compte et le signal suit complètement
la référence, alors que dans celle à 2 DDL, les angles d’inclinaison apportent
un complément basse fréquence gθ. Leur retard doit être compensé avec un pic
d’accélération pour suivre la force spécifique.

FIGURE 32 – Comparaison des accélérations linéaires selon l’axe x entre l’optimisa-
tion à 1 DDL et à 2 DDL.

Les composantes d’accélération à basses et hautes fréquences utilisant une op-
timisation à 2 DDL sont montrées dans la figure 33. Nous pouvons observer la
compensation obtenue entre les deux fréquences de sorte que la force spécifique du
simulateur suit la force spécifique du véhicule.

FIGURE 33 – Composantes basses (BF) et hautes (HF) fréquences de l’accélération,
en utilisant le MPC afin de restituer la force spécifique selon x.
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3.4.4 Avantages et inconvénients

Le principal avantage du MPC est la possibilité d’utiliser les contraintes d’entrée,
de sortie et d’état du système dans le problème d’optimisation. Le MPC est la seule
stratégie de contrôle générique qui n’utilise pas de filtres et qui gère efficacement
les contraintes dans les états du système en offrant une meilleure utilisation de
l’espace de travail de la plateforme.

En comparaison avec les autres stratégies, le MPC utilise une réalimentation pour
compenser les effets des perturbations, gérer les contraintes et les non-linéarités
dans le modèle. Également, avec ce type de contrôle, on peut utiliser un système
« entrées multiples, sorties multiples » ou MIMO pour Multiple-Input Multiple-
Output, sans augmenter la difficulté du problème.

Bien que cette stratégie présente des avantages précieux en termes de sécurité,
il existe certains inconvénients qui doivent être résolus avant de l’utiliser dans
les systèmes en temps réel. Il faut d’abord choisir le modèle mathématique basé
sur la dynamique du processus réel, car avec un mauvais modèle, les prédictions
accumulent des erreurs et le résultat n’est pas approprié. Un autre aspect important
est la stabilité du MPC en boucles ouverte et fermée. En effet, l’intégration de
contraintes dans le processus d’optimisation fait que le système est non linéaire
en boucle fermée même si la dynamique du système est linéaire. Ces restrictions
empêchent dans certains cas de trouver une solution au problème d’optimisation,
ce qui peut entraîner une instabilité du système. De plus, le calcul pour résoudre
le problème d’optimisation est lourd et nécessite un effort de calcul en temps réel
considérable.

3.5 Autres techniques de contrôle avan-
cées pour la restitution de mouvement

Jusqu’ici, nous avons vu quatre stratégies couramment utilisées pour la restitution
de mouvement : le contrôle classique, adaptatif, optimal et prédictif. Néanmoins,
l’un des objectifs principaux de cette thèse est de définir, parmi les stratégies de
contrôle existantes, le MCA le plus approprié pour la validation des prestations
ADAS ou du véhicule autonome. C’est pourquoi, dans cette partie nous analyserons
d’autres techniques de contrôle avancé comme le contrôle flou et le contrôle neuronal,
afin de définir leur potentiel en tant que MCA pour un simulateur dynamique à
hautes performances. Nous verrons que chaque contrôle apporte des variations
dans le suivi de la trajectoire, le modèle dynamique du système ou la perception du
mouvement dans le simulateur.
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3.5.1 Commande par logique floue

La théorie floue a été développée par le professeur Lotfi A. Zadeh en 1965 comme une
extension de la théorie classique en permettant de représenter mathématiquement
l’incertitude et l’imprécision [Regalado Crisanto, 1999]. En 1974, Ebrahim Mandami
a démontré l’applicabilité de la logique floue dans le contrôle commande en réalisant
le premier système de contrôle flou. Le contrôle flou permet, à partir d’un ensemble
de règles linguistiques, de générer des connaissances qui vont donner au système
la capacité à prendre des décisions sur son fonctionnement. Ces règles sont fondées
sur des données des connaissances et expériences fournies par l’humain.

La théorie floue devient utile dans le contrôle lorsque le modèle mathématique du
processus est difficile ou le processus implique l’interaction humaine et de l’expé-
rience. La logique floue est l’une des meilleures suggestions lorsque les systèmes ont
un comportement stochastique extrême et présentent différents types de variables
d’entrée [Asadi et al., 2015a].

Pour appréhender le fonctionnement de la logique floue, il est nécessaire de com-
prendre les termes suivants :

• Fonction d’appartenance : définit le degré auquel n’importe quelle variable est
comprise partiellement dans un ensemble flou. Elles peuvent être représentées
de différentes manières, comme triangulaire, trapézoïdal, singleton, etc.

• Fuzzification : procédé mathématique dans lequel une variable mesurée du
processus devient une valeur du domaine flou.

• Mécanisme d’inférence : cycle de calcul qui émule la prise de décision de
l’expert dans l’interprétation et l’application de connaissances sur le contrôle
du système 1.

• Règles floues : représentent la connaissance du système sous la forme d’un
ensemble de règles. Ils sont du type : SI l’ensemble de conditions est satisfait,
ALORS, un ensemble de conséquences sont déduites.

• Défuzzification : processus mathématique qui convertit les ensembles flous en
valeurs réelles pour le système.

Le schéma 34 illustre la boucle de contrôle en utilisant de logique floue. Les valeurs
sont d’abord traitées par le processus de fuzzification. Puis, le mécanisme d’inférence
évalue les règles en temps réel et prend une décision. Finalement, l’interface de
défuzzification transforme les conclusions de mécanisme d’inférence en valeurs
d’entrée pour le processus.

1. Dans le contrôle, l’inférence de Mamdani est la plus utilisée, car son calcul est relativement
facile et adapté pour des applications en temps réel [Bahrami et al., 2013].
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FIGURE 34 – Architecture du contrôle flou [Passino et al., 1998].

La logique floue dans le contrôle plateforme

D’après la littérature, seulement quelques expérimentations ont intégré la logique
floue dans les algorithmes de contrôle de mouvement. Ceux-ci se fondent prin-
cipalement sur la recherche du modèle mathématique du système, à savoir, la
cinématique inverse de la plateforme. Par exemple, [I-Fang Chung et al., 1999]
ont développé un contrôle flou pour contrôler le positionnement d’une plateforme
de mouvement à 6 DDL de type Stewart. Pour commencer, ils ont développé la
cinématique inverse du système hydraulique pour trouver le modèle mathématique
basé sur la longueur de chaque actionneur par rapport à la plateforme fixe.

La logique floue est utilisée du fait qu’elle s’applique effectivement à un système
dans lequel les relations entrées-sorties ne sont pas clairement identifiées. Pour
cette raison, [Fellah et al., 2013] l’utilisent pour modifier les paramètres des filtres
dans l’algorithme classique. Ils utilisent en entrée la limite de déplacement, la limite
de l’angle et la force spécifique à basse fréquence et en sortie les fréquences de
coupures des filtres passe-haut et passe-bas. Pour créer les fonctions d’appartenance
et postérieurement les règles floues, ils utilisent une optimisation par ensembles de
particules, une technique qui ajuste les paramètres des fonctions d’appartenance.
En suivant le même principe, [Asadi et al., 2015a] proposent un filtre de washout
adaptatif basé sur un réglage de la fréquence de coupure dans tous les filtres de la
commande classique en utilisant la logique floue. La partie floue produit un signal
plus précis qui minimise l’erreur de perception du mouvement entre le simulateur
et le véhicule. Les entrées pour le contrôle flou sont l’erreur de perception et la
limite de déplacement/angle de la plateforme, la sortie est la fréquence de coupure
de chaque filtre dans l’algorithme classique.

[Tang et al., 2016] proposent un algorithme qui contient un facteur de dimensionne-
ment non linéaire, basé sur un réglage flou en temps réel, pour compenser le gain
des accélérations d’entrées. Cette méthode est appliquée dans le tilt coordination et
leur objectif est de permettre un mouvement continu, tout en respectant les seuils
de perception. Le contrôle flou repose sur le déplacement, la limitation de l’espace
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de travail et l’erreur perçue de la force spécifique. Il est appliqué dans l’algorithme
classique uniquement pour les filtres impliqués dans les accélérations de trans-
lations. Par rapport à l’algorithme classique, la méthode a montré une meilleure
performance, une fidélité accrue et une réduction de l’erreur de perception humaine.

À partir des informations citées précédemment, nous pouvons déduire que la lo-
gique floue est principalement utilisée dans le MCA afin de faire varier les valeurs
des filtres de l’algorithme classique, en d’autres termes, cette technique peut être
comparée à un algorithme de type adaptatif qui cherche à réduire l’erreur de percep-
tion du mouvement en temps réel. Bien que, par rapport à la commande classique,
le contrôle flou améliore le suivi de la trajectoire et réduit l’erreur de perception,
tout comme la stratégie classique, il n’est pas possible d’assurer le respect des
limites physiques de la plateforme ni des seuils de perception humaine. En outre,
afin de régler correctement les paramètres des filtres, il est nécessaire avoir des
connaissances sur le comportement du système. Ce qui rend, par exemple, cette
technique beaucoup plus complexe que la commande adaptative. C’est pourquoi
nous avons décidé de ne pas l’appliquer à notre système.

3.5.2 Contrôle neuronal

En 1957, Frank Rosenblatt a développé le plus ancien réseau de neurones utilisé
dans le contrôle, plus précisément dans les modèles d’identification. Les réseaux
de neurones représentent un système de traitement de l’information, capable
d’apprendre à partir de l’expérience. Sa structure s’approche du modèle artificiel du
cerveau humain [Matich, 2001].

Ces réseaux peuvent apprendre à différencier les modèles à travers des exemples et
la pratique grâce à l’apprentissage 1. De cette façon, les réseaux neuronaux peuvent
être utilisés comme contrôleur général, dans lequel, à partir de certaines références,
le réseau génère le contrôle correspondant. En revanche, cette méthode peut générer
des réponses non désirées puisqu’il n’y a aucun contrôle de ce qui se passe dans
le réseau en temps réel et donc, le système peut devenir instable. De plus, pour
générer toutes les données utilisées dans le processus d’apprentissage, le système
doit être contrôlé à l’avance.

Les réseaux neuronaux peuvent faire partie d’une structure de contrôle, par
exemple, en tant que fonctions d’approximation. C’est-à-dire, lorsque nous avons
une fonction inconnue, mais que nous connaissons sa réponse à diverses entrées,
nous pouvons ajuster les paramètres du réseau afin de produire la réponse de la
fonction inconnue [Hagan et al., 2002], tel que montré par exemple dans la figure
35 pour le MPC.

1. Processus par lequel un réseau de neurones peut modifier les poids du réseau afin de réduire
une certaine erreur quadratique. Ce processus permet au réseau, à partir d’un ensemble des données,
d’être capable de calculer la sortie correspondant au vecteur d’entrées.

78



CHAPITRE 3. STRATÉGIES DE CONTRÔLE DE PLATEFORME

FIGURE 35 – Mise en oeuvre de réseaux neuronaux en tant que méthode d’identifi-
cation dans la commande MPC.

Comme nous l’avons déjà indiqué dans la partie 3.4.1, cette approche n’est pas
nécessaire pour notre problème, puisque nous disposons d’un modèle mathématique
approprié qui définit le comportement de notre simulateur. Cependant, les réseaux
neuronaux peuvent être utilisés, par exemple, pour générer la référence future
dans le cadre du problème d’optimisation MPC. Dans ce cas nous ne faisons pas
référence à un contrôle neuronal mais plutôt à une amélioration de la stratégie
prédictive grâce aux réseaux neuronaux. C’est pourquoi, le contrôle neuronal ne
sera pas considéré comme un MCA dans cette thèse.

De nombreuses variantes de contrôle sont apparues [Miunske et al., 2019; Telban,
2002; Wang & Fu, 2004] dans le but d’améliorer les stratégies déjà existantes
telles que les stratégies classique, adaptative, prédictive et optimale. Tout comme
la logique floue ou le contrôle neuronal, ces variantes servent comme support et
ne sont pas considérées comme un MCA en tant que tel. Par conséquent, elles ne
seront pas détaillées dans le présent document.

3.6 Comparaison des algorithmes de contrôle
de plateforme

D’après la littérature, les algorithmes classique, adaptatif et optimal sont les plus
utilisés dans les différents simulateurs. Initialement, ces trois algorithmes ont
été développés pour le domaine aéronautique, mais au fil du temps, ils ont été
implémentés pour les simulateurs de conduite. Le dernier algorithme conçu spécifi-
quement pour les simulateurs de conduite est le contrôle prédictif, qui constitue
aujourd’hui l’axe majeur de recherche pour les MCA.

Nous rappelons que parmi les algorithmes de restitution de mouvement, l’algo-
rithme classique est le premier et l’un des plus utilisés dans les simulateurs de
conduite. En termes de simplicité de conception et d’implémentation, il est vraisem-
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blablement le plus approprié pour les simulateurs à faible coût. Leur paramétrage
est relativement facile et fournit des résultats satisfaisants avec un temps court
d’exécution. [Nehaoua et al., 2006] a montré que cet algorithme est meilleur que
l’algorithme adaptatif et optimal en ce qui concerne la sensation perçue par les
conducteurs et la simplicité. Malheureusement, il génère des faux indices de mou-
vement, en particulier lorsque de nombreuses variations apparaissent dans l’accélé-
ration telle que le freinage ou le début d’une accélération. Le principal inconvénient
est que les paramètres des filtres sont fixes pendant la simulation, ce qui entraîne
une inflexibilité et une inefficacité à s’adapter aux situations qui produisent une
mauvaise utilisation de l’espace disponible pour la plateforme de mouvement.

En revanche, l’algorithme adaptatif ajuste les paramètres en temps réel. Cependant,
il présente une difficulté dans l’estimation de la fonction de coût et les valeurs
initiales de ces paramètres dans l’optimisation. Sans compter que, à cause de
l’optimisation, le système peut être soumis à certaines instabilités qui peuvent
entraîner le non-respect des limites. De plus, ni l’approche classique ni l’approche
adaptative ne tiennent compte de la perception humaine de mouvement par les
modèles du système vestibulaire.

La commande optimale se présente alors comme une alternative qui permet d’in-
tégrer le système humain de perception de mouvement, ce qui permet de réduire
l’erreur entre la sensation de mouvement dans le simulateur et dans le véhicule
grâce à une optimisation hors ligne. Toutefois, elle n’est pas très efficace en tant
que MCA du fait que la référence est fondée sur un bruit blanc qui ne correspond
pas toujours au profil d’accélération du véhicule [Nahon et al., 1992]. Avec les
expérimentations que nous avons réalisées en simulation, nous avons constaté que
le processus d’optimisation est également difficile à paramétrer et en outre, les
contraintes des états du système ne sont ajustées que dans les poids de pondération
de la fonction de coût. Cela signifie que le système ne restreint pas fortement les
limites physiques de la plateforme dans toutes les situations de conduite.

Il est bien entendu que l’un des plus grands problèmes de la stratégie adaptative et
optimale est que le respect des contraintes n’est pas assuré dans la conception du
contrôle. La stratégie classique empêche la plateforme de sortir de son enveloppe
de travail, cependant, les performances du système sont réduites si le signal de
référence ne correspond pas à celui choisi pour concevoir les filtres. La commande
prédictive apparaît alors comme une méthode de contrôle idéale pour notre problé-
matique, car elle permet à la fois de respecter les contraintes et de maximiser la
performance du système.

Au début, le MPC a été utilisé pour sa grande capacité à respecter les restrictions
[Dagdelen et al., 2004]. Plus tard, étant donné la structure de ce contrôle, le système
vestibulaire a été inclus afin de minimiser l’erreur de perception entre le modèle du
véhicule et le simulateur de conduite. Cela nous amène à penser que la meilleure
stratégie de contrôle pour les simulateurs dynamiques à hautes performances est la
stratégie de contrôle prédictif, car elle maximise l’espace de travail de la plateforme
sans pour autant dépasser ses limites physiques et augmente la perception du
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mouvement.

Afin de valider cette hypothèse, nous avons comparé en simulation, les stratégies
classique, adaptative, optimale et prédictive. Aucune des stratégies n’a été modifiée,
c’est-à-dire qu’elles conservent les paramètres indiqués tout au long de ce chapitre.
En revanche, nous avons généré un scénario de conduite autonome de 100 secondes.
Dans celui-ci, le véhicule autonome devait suivre la trajectoire représentée par
la ligne en pointillé dans la figure 36. Le terrain et le modèle autonome ont été
générés par le logiciel de simulation SCANeR Studio.

FIGURE 36 – Terrain et trajectoire utilisés pour l’essai de simulation de conduite
autonome.

La figure 37 montre la force spécifique produite selon l’axe x par les quatre stra-
tégies. Bien que la stratégie classique essaie de restaurer la force spécifique, sa
performance est bien inférieure à celle de la stratégie adaptative ou prédictive. Dans
l’intervalle 45-50 secondes, nous observons que la stratégie classique provoque une
impulsion importante et de signe contraire à la référence, ce qui génère des faux
indices au conducteur et favorise le mal du simulateur. Outre la faible amplitude, la
commande classique n’utilise que la moitié de l’espace de travail, comme l’indique
la figure 38.

Par rapport à la stratégie classique, la stratégie adaptative génère plus d’amplitude
de force spécifique, en particulier pour les accélérations à haute fréquence, par
exemple, dans l’intervalle de 10 à 20 secondes, nous observons que la sortie dépasse
le signal de référence. Certes, une accélération supérieure peut affecter négative-
ment la perception de mouvement du conducteur dans le simulateur. D’après la
courbe de déplacement, cette commande ne maximise pas l’espace de travail par
rapport à la prédictive ou l’optimale.

Concernant la stratégie optimale, nous observons une mauvaise suivie de trajectoire
de la force spécifique, tant pour les accélérations à haute fréquence que pour les
accélérations à basse fréquence.
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FIGURE 37 – Restitution de la force spécifique pour chacune des stratégies de
contrôle.

FIGURE 38 – Déplacement de la plateforme selon l’axe x.

En comparaison avec les autres commandes, la stratégie prédictive est celle qui
réussit le mieux à suivre la trajectoire de la force spécifique et qui maximise l’espace
de travail sans dépasser, à aucun moment, les limites du simulateur. Cependant,
nous pouvons observer de petits retards lorsque qu’il y a des freinages, c’est-à-dire
lorsque l’accélération passe de positive à négative. Ces retards sont causés par la
limite de vitesse de l’angle d’inclinaison utilisé dans la technique de tilt coordination.
Bien entendu, ils peuvent être évités en modifiant les paramètres de la fonction de
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coût de cette stratégie.

Le tableau 7 présente un résumé des avantages et des inconvénients pour chacune
des stratégies.

Stratégie Avantages Inconvénients

Classique

- Relativement facile
- La plus utilisée

- Les paramètres des filtres sont
fixés au pire cas de conduite
- N’optimise pas l’espace de tra-
vail de la plateforme
- N’assure pas le respect des
contraintes

Adaptative

- L’identification des para-
mètres est fait en temps réel
- L’adaptation en ligne fait une
meilleure exploitation de l’es-
pace de travail

- Procédure de réglage compli-
quée
- N’inclut pas les contraintes
dans la fonction de coût

Optimale
- Utilisation des modèles du sys-
tème vestibulaire
- Optimisation

- Paramétrage fait hors simu-
lation et basé sur un signal de
bruit

Prédictive

- Utilisation des modèles du sys-
tème vestibulaire
- Optimisation explicite et im-
plicite
- Espace de travail maximisé
- Gestion des contraintes des
états dans l’optimisation
- Prédiction de la trajectoire (an-
ticipation)

- Difficulté à assurer la faisabi-
lité et la stabilité en bouclée fer-
mée
- Temps de calcul important

TABLEAU 7 – Avantages et inconvénients des différents stratégies : classique,
adaptative, optimale et prédictive.

Dans cette étude, nous n’avons pas seulement comparé la stratégie classique à la
stratégie prédictive, mais aussi à la stratégie adaptative et à la stratégie optimale.
Les résultats de la simulation confirment ceux de la littérature. Nous choisirons la
stratégie prédictive en tant que MCA pour le contrôle des simulateurs de conduite à
hautes performances, car elle permet d’améliorer la perception de mouvement dans
le simulateur grâce à l’inclusion du système vestibulaire, de produire un contrôleur
optimal et de respecter, pour tous les types d’entrée, les restrictions physiques et de
perception.
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3.6.1 Axes d’amélioration de la commande choisie

L’objectif de cette partie est d’identifier les axes d’amélioration de la stratégie
MPC dans le cadre des simulateurs à hautes performances et pour la validation
du véhicule autonome. Nous faisons un récapitulatif des travaux qui, à notre
connaissance, ont été développés pour utiliser la commande prédictive dans la
restitution du mouvement.

La commande prédictive a été proposée pour la première fois pour le simulateur
ULTIMATE de Renault par [Dagdelen et al., 2004]. Elle prenait en compte le
modèle dynamique, l’ensemble des contraintes physiques et un seuil de perception
de l’accélération. Le même auteur a proposé en 2009, un MPC avec un système
linéaire discret qui outre le modèle dynamique de la plateforme, contient le modèle
de perception du système vestibulaire soumis à des contraintes convexes sur le
contrôle et les états. Ce contrôle essaie de suivre la trajectoire du véhicule, mais
lorsque la plateforme arrive à ses limites, le MPC est désactivé et l’accélération est
fixée, selon une loi linéaire, en-dessous des seuils de perception. De plus, il regroupe
en parallèle l’effet du whashout et du tilt coordination lorsque l’accélération du
véhicule est inférieure au seuil de détection [Dagdelen et al., 2009]. [Correia Augusto
& Leal Loureiro, 2009] ont développé un contrôle plateforme pour le simulateur
Chalmers basé sur la stratégie MPC afin que les limitations de l’espace de travail
soient respectées et les signaux de perception soient mieux reproduits. Dans leurs
travaux, le modèle du véhicule est basé sur le modèle d’une bicyclette.

[Baseggio et al., 2011] appliquent le MPC à un simulateur à 6 DDL en utilisant
le système vestibulaire et le système dynamique. Comparé au classique, le MPC
est plus performant dans l’exploitation de l’espace de travail et fournit moins de
faux indices. Le washout se fait en pondérant la position dans la fonction objective.
[Beghi et al., 2012] utilisent le MPC pour traiter la technique de tilt coordination
et les contraintes de l’espace de travail dans une procédure d’optimisation facile-
ment ajustable et robuste sans la mise en place de filtres. [Garrett & Best, 2013]
présente un algorithme basé sur le MPC pour une plateforme Stewart à 6 DDL.
Leur proposition, contrairement aux autres algorithmes, utilise les positions et les
vitesses des actionneurs comme contraintes.

Dans la plupart des MPC, la référence future du système reste constante dans
l’horizon de prédiction, car la présence d’un humain dans la boucle introduit des
comportements potentiellement imprévisibles. Cependant, lorsque les scénarios
sont prédéfinis, la présence de signaux répétitifs aide à définir des trajectoires de
référence appropriées. Ainsi, [Bruschetta et al., 2016] appliquent un MPC qui peut
varier en temps réel d’une référence prédite selon le comportement du conducteur,
à une référence constante. La première consiste en une stratégie Look-Ahead (LA),
c’est-à-dire un horizon de prédiction suffisamment long avec une référence variable
et connue. La décision de changer d’une référence à l’autre dépend de l’erreur entre
la référence prédéfinie et la référence actuelle du système. Ils concluent qu’une
stratégie LA est capable d’optimiser l’utilisation de l’espace de travail en fonction
des événements à venir [Maran et al., 2016].
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[Fang & Kemeny, 2012a] proposent une condition de stabilité limite dans le MPC qui
correspond à un ensemble invariant dans l’espace de travail basé sur l’algorithme
explicite. Puis ils appliquent cette condition de stabilité à un MPC implicite [Fang
& Kemeny, 2016]. Les auteurs ont proposé en 2017 un algorithme d’optimisation
pour une simulateur à 9 DDL (intégrant une table de lacet en plus) [Fang et al.,
2017].

[Mohammadi et al., 2016] proposent une méthode de pondération qui varie expo-
nentiellement afin de stabiliser l’algorithme MPC avec un horizon de prédiction
court et un ajustement optimisé des poids dans la fonction de coût. Les auteurs
ont utilisé ensuite un algorithme génétique pour obtenir des horizons de contrôle
et de prédiction plus performants. Cette méthode intègre la minimisation de plu-
sieurs termes tels que l’erreur de sensation, le déplacement et le temps de calcul
[Mohammadi et al., 2018].

L’état de l’art précédent nous permet de constater que des efforts considérables ont
été faits dans la réduction du temps de calcul, dans la stabilité de la commande
prédictive et dans l’intégration du modèle de perception comme processus principal.
C’est pourquoi les chapitres suivants proposeront quelques pistes d’amélioration,
en se concentrant principalement sur ces trois aspects. Notre objectif est de rendre
plus performante et adaptée la stratégie de contrôle MPC pour les simulateurs à
hautes capacités dynamiques qui seront utilisés pour la validation des prestations
ADAS et du véhicule autonome.
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Chapitre 4

Optimisation de la commande
prédictive par réseaux de
neurones récurrents

« Every problem is an optimization
problem. »

Stephen Boyd

Dans le chapitre précédent, nous avons montré que l’algorithme par commande pré-
dictive (ou MPC) est l’algorithme le plus pertinent pour les nouveaux simulateurs
à hautes performances. De plus, le MPC facilite la perception du mouvement des
conducteurs lors de tests de validation de nouvelles technologies de conduite ou de
la conduite autonome, car il permet une meilleure utilisation de l’espace de travail
et minimise l’erreur de perception du mouvement humain. Cependant, tout comme
les autres stratégies de restitution de mouvement, la commande prédictive possède
des caractéristiques qui doivent être traitées avant de la mettre en œuvre dans les
simulateurs en temps réel.

Nous étudions, dans ce chapitre, un élément important de cette stratégie de
contrôle : l’optimisation. Notre intérêt ne se réduit pas seulement à expliquer
les techniques utilisées à cette fin, mais à montrer une méthode qui peut améliorer
la praticité et la rapidité de l’optimisation dans le MPC.

La première partie du chapitre présente les critères nécessaires pour résoudre le
problème d’optimisation et garantir la stabilité en boucle fermée du système. Puis,
une nouvelle approche d’optimisation nommée « réseaux des neurones récurrents »
est présentée. Pour cette dernière, nous décrivons précisément la méthode proposée
et les différentes approches afin de trouver celle qui s’accommode le mieux aux
algorithmes de contrôle de mouvement. Nous évaluons chaque approche en simula-
tion afin de monter ses performances, ses avantages, ainsi que les problématiques
rencontrées. Enfin, dans la dernière partie nous discutons les résultats obtenus et
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les perspectives de cette approche dans les simulateurs de conduite dynamique.

4.1 Faisabilité dans la commande prédic-
tive

Dans le MPC, un problème d’optimisation en boucle ouverte est résolu à chaque
pas d’échantillonnage. Cette solution doit être garantie tout au long de l’horizon
de prédiction, sinon la loi de commande appliquée peut déstabiliser les états du
système et endommager le simulateur ou, pire encore, le conducteur. La solution du
problème d’optimisation est exprimée en variables de décision ∆U indépendantes.
Elles sont appliquées au modèle dynamique qui représente le comportement réel
du système et développé dans la partie 3.4.1.

Dans les techniques de régulation optimales à horizon infini (LQR pour Linear Qua-
dratic Regulator), la stabilité en boucle fermée est facile à atteindre et à maintenir
pendant la simulation. En effet, si le problème d’optimisation est faisable, l’on peut
prouver que la fonction de coût à l’horizon infini est monotone et décroissante, par
conséquent, elle est interprétée en tant que fonction de Liapounov et garantit donc
la stabilité en boucle fermée du système. En revanche, l’analyse de stabilité des
contrôleurs à horizon fini comme le MPC est une tâche difficile qui ne garantit pas
la stabilité dans tous les scénarios de conduite.

Certes, lorsqu’il n’y a que des contraintes dans l’entrée du système, une simple
saturation peut assurer la solution du problème d’optimisation. Toutefois, lorsqu’il
y a des contraintes d’état, la régulation du système devient plus difficile, car le
contrôleur doit trouver un compromis entre la performance souhaitée du système
et les contraintes. Ainsi, même si le système est stable en boucle ouverte, l’infai-
sabilité du problème d’optimisation peut provoquer une instabilité du système en
boucle fermée. C’est pourquoi la stabilité doit être abordée dans la formulation du
problème d’optimisation du MPC. Nous évaluerons les conditions qui garantissent
la stabilité par la faisabilité du problème d’optimisation sous contraintes, puis
nous présenterons notre proposition de la méthode d’optimisation en utilisant ces
conditions.

Afin de mettre en œuvre différents tests de simulation, dans cette partie, nous
implémenterons la stratégie MPC telle que présentée dans la partie 3.4. Pour ce
faire, nous utiliserons le modèle de la force spécifique en intégrant le système
vestibulaire de la plateforme. Ce système a été décrit dans la partie 3.4.1 et est
représenté par le système dans l’espace d’état de l’équation (20). Il faut signaler
qu’afin d’obtenir les accélérations linéaires et angulaires pour ce système, une
optimisation à 2 DDL est utilisée.
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4.1.1 Paramétrage

Il est évident que la solution du problème d’optimisation dépend directement de sa
formulation. C’est pourquoi, nous analysons les paramètres qui interviennent dans
la mise en œuvre du MPC en temps réel, qui augmentent la fidélité de mouvements
et qui maximisent l’espace de travail de la plateforme. Le réglage de l’algorithme
consiste à choisir les poids de pondération, les horizons de prédiction et de contrôle,
le temps d’échantillonnage, la référence future du système et les facteurs d’échelle
pour obtenir les performances souhaitées du système.

Horizons de prédiction et contrôle

La commande prédictive est un type de contrôle optimal qui n’utilise pas un Np =
Nu =∞ dans la fonction de coût (25), puisqu’il s’agit d’une stratégie à horizon fini.
Par conséquent, afin d’obtenir une loi de contrôle MPC avec les mêmes performances
que la stratégie optimale, il est nécessaire de définir un Nu et un Np suffisamment
long [Rossiter, 2003]. Pour l’horizon de contrôle, nous avons choisi Nu = 3 parce
qu’à partir de cette valeur, la performance de la loi de contrôle ne varie pas. Au
contraire, une valeur plus élevée consomme plus de temps de calcul.

Lorsque la plateforme est proche de ses limites, celle-ci doit s’arrêter avec une
valeur inférieure au seuil du mouvement humain afin de respecter l’enveloppe de
travail. Ce seuil est conçu pour que le conducteur ne perçoive pas de faux indices de
mouvement. Les détails de ce choix et de cette technique ont été précisés dans la
partie 2.3.5.

D’après la littérature [Fang et al., 2017], un temps de prédiction entre 7 et 14
secondes est nécessaire pour que le simulateur freine avant d’arriver à ses limites
(tableau 2). Ainsi, si nous considérons un temps de prédiction minimum de 7
secondes et une fréquence de contrôle nécessaire de 100 Hz 1, l’horizon de prédiction
devient Np = 700. Cette période de prédiction est appliquée au système dans la
prédiction des états (partie 3.4.2) et aux contraintes (22), ce qui représente un coût
de calcul important dans l’optimisation. Ce coût empêche de résoudre le problème
d’optimisation en temps réel. Afin d’atteindre ce temps de prédiction en temps réel,
nous utilisons une fréquence d’échantillonnage ts non-uniforme le long de l’horizon
de prédiction.

La méthode consiste à appliquer deux fréquences différentes lors de la discrétisation
du système et des contraintes. La première période d’échantillonnage ts1 est la
même que la fréquence de contrôle (0,01s) et sera fixée dans les 10 premiers pas
de temps. Pour la seconde période d’échantillonnage ts2, nous avons fait un test en
simulation pour choisir le meilleur compromis entre la performance et le temps de
calcul. Ainsi, nous avons fait varier le nombre de pas dans l’horizon de prédiction
Np et ts2 afin d’obtenir le temps de prédiction requis de 7,1 secondes qui est dans la

1. La fréquence minimale requise pour une simulation en temps réel est de 100 Hz.
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gamme des valeurs nécessaires pour que le simulateur freine avant d’arriver à ses
limites. Il faut signaler que si ts2 augmente, la valeur de Np diminue ainsi que le
temps de calcul. La figure 39 illustre la distribution de ts1 et ts2 pour un horizon de
prédiction donné et le tableau 8 résume les différentes conditions de simulation.

FIGURE 39 – Temps d’échantillonnage non uniforme.

Il faut signaler que cette méthode a été inspirée des travaux effectués par [Ma-
ran et al., 2015], dans lequel un temps d’échantillonnage différent est appliqué
au problème d’optimisation dans les variables de décision ∆U afin de réduire le
temps de calcul de l’optimisation. En revanche, dans notre méthode, les temps
d’échantillonnage sont appliqués dans la prédiction des états et les contraintes du
système.

ts1*(N1) ts2*(N2) Dimension de Np Temps de prédiction (s)
0,01*(10) 0,5*(140) 150 7,1
0,01*(10) 0,1*(70) 80 7,1
0,01*(10) 0,15*(47) 57 7,1
0,01*(10) 0,2*(35) 35 7,1

TABLEAU 8 – Fréquences d’échantillonnage différentes pour un même temps de
prédiction.

Afin de simuler les différentes ts2 et horizons de prédiction Np, une accélération de
référence accveh avec des composantes à hautes et à basses fréquences a été choisie
comme indiqué dans la figure 40. Cette figure montre les réponses du système en
boucle fermée en utilisant différentes fréquences dans l’horizon de prédiction non
uniforme. Nous observons que plus la valeur de ts2 est faible, plus le suivi du signal
d’entrée est important. Cependant, un ts2 petit génère un coût de calcul élevé à
cause de la valeur de Np. En tenant compte du temps de calcul et de la performance
de la stratégie de contrôle, nous avons choisi un ts2 = 0, 1 avec Np = 80, car il est
suffisamment petit pour permettre une mise en œuvre du MPC en temps réel avec
un bon suivi de la trajectoire. Nous constatons également que dans aucune des
configurations la référence n’est entièrement suivie, à cause des fortes restrictions
imposées aux états.
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FIGURE 40 – Réponses en boucle fermée avec différentes fréquences dans l’horizon
de prédiction non uniforme (les valeurs correspondent à ts2 ∗N2 dans le tableau 8).

Réglage des poids

Bien que nous ayons déjà défini l’horizon de contrôle et de prédiction, ces deux
conditions ne sont pas suffisantes pour assurer la faisabilité du problème de mi-
nimisation de l’équation (25) en temps réel. En fait, il reste à choisir les poids
des matrices de pondération Qδ, Qλ et Qq qui définiront la loi de contrôle et par
conséquent, le comportement du système en boucle fermée.

La plupart des auteurs choisissent les matrices de pondération de manière in-
tuitive aux moyens d’essais et d’erreurs [Beghi et al., 2012; Correia Augusto &
Leal Loureiro, 2009; Garrett & Best, 2013]. Pour ce faire, des valeurs constantes
ou des séquences exponentielles sont utilisées [Mohammadi et al., 2016]. Ainsi, si
les poids de pondération de l’erreur ont une valeur élevée au début de l’horizon de
prédiction, le contrôle sera strict. Au contraire, si les poids sont importants à la fin
de l’horizon de prédiction, le contrôle sera plus fluide [Bordons & Camacho, 2007].
D’autres auteurs utilisent des méthodes d’optimisation pour déterminer les poids
qui donnent une meilleure performance du système selon une référence donnée
[Mohammadi et al., 2018]. Bien que cette dernière offre de nombreux avantages
en ce qui concerne les performances du système, notre objectif n’est pas de fixer
une référence future dans la prédiction puisque le comportement du conducteur est
inconnu. C’est pourquoi nous avons décidé de choisir les pondérations en utilisant
la méthode de l’essai-erreur.

Un autre paramètre de réglage important du MPC est la mise à l’échelle du signal
d’entrée. Comme nous l’avons mentionné dans la section 3.1, une reproduction 1 :
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1 n’est pas toujours possible étant donné l’espace de travail limité du simulateur.
Cependant, comme il est dit dans [Bruschetta et al., 2016], le choix de la valeur de
mise à l’échelle est un sujet de débat important dans la littérature, principalement
en raison de la présence du conducteur dans la boucle de contrôle. En outre, la mise
à l’échelle dépend fortement de l’utilisation du simulateur : soit pour tester une
nouvelle technologie, soit pour un scénario de conduite spécifique. Par conséquent,
nous nous sommes basés sur l’étude réalisée par [Berthoz et al., 2013] afin de choisir
le facteur d’échelle du signal de référence. Dans celle-ci, 65 participants indiquent
une préférence pour les facteurs d’échelle inférieurs à l’unité et compris dans une
large gamme de valeurs acceptables entre 0,4 et 0,75. En dehors de ces valeurs, les
performances de conduite se dégradent considérablement.

4.1.2 Méthodes pour assurer la faisabilité

Le choix des horizons de contrôle et de prédiction, les poids de pondération et la
mise à l’échelle du système ne sont pas suffisants pour assurer la faisabilité du
problème d’optimisation dans la commande prédictive. Ainsi, dans cette partie nous
indiquerons d’autres méthodes qui visent à favoriser la faisabilité du problème
d’optimisation. Ces méthodes interviennent dans le processus d’optimisation et ont
une relation étroite avec le paramétrage du MPC.

État de l’art

Comme nous l’avons vu précédemment, le MPC a été appliqué pour la première fois
par [Dagdelen et al., 2004] dans le simulateur ULTIMATE. Dans ces travaux, ils
utilisent une procédure explicite proposée dans [Gutman & Cwikel, 1987] afin de
trouver un ensemble invariant d’états initiaux à partir desquels le système atteint
un point d’équilibre dans un horizon de prédiction fini. Ce problème utilise une
condition de contrôle de type tout ou rien (bang-bang), dans lequel le système en
boucle fermée pourra atteindre la stabilité des états à l’intérieur de ses limites.
Dans [Fang & Kemeny, 2012a], une stratégie explicite pour une optimisation à 1
DDL est mise en œuvre, les auteurs présentent différentes techniques de stabilité
classiques dans le MPC, mais ceux-ci ne sont pas comparés objectivement. Ils
proposent une nouvelle condition de stabilité fondée sur une loi de freinage. Puis
[Fang & Kemeny, 2016] mettent en œuvre la même condition de stabilité dans un
problème d’optimisation à 2 DDL en utilisant une stratégie implicite.

[Garrett & Best, 2013] utilisent une méthode à barrière 1 pour résoudre le problème
d’optimisation. Dans cette méthode, les contraintes d’inégalité, qui initialement
sont traitées comme des contraintes dures, sont transformées en contraintes souples

1. Les méthodes de pénalité intérieures ou à barrières utilisent une fonction de pénalité qui
forme une barrière infinie le long de la frontière du domaine réalisable, garantissant la faisabilité
dans l’ensemble de l’optimisation [Sareni, 1999].
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de la fonction de coût et sont pondérées par un poids p. Pour garantir une solution
à chaque période d’échantillonnage, l’algorithme d’optimisation commence par une
grande valeur de p qui restreint autant que possible les contraintes du système.
Puis, la valeur p est réduite d’un facteur de 10 et le processus d’optimisation conti-
nue jusqu’à ce que la simulation soit terminée. [Maran et al., 2016] proposent une
stratégie qui augmente l’horizon de prédiction sans augmenter le coût de calcul
pour atteindre un horizon de prédiction de 8 secondes permettant d’assurer la
faisabilité des contraintes. D’autres auteurs qui utilisent le MPC pour la restitution
de mouvement ne mettent pas en évidence les conditions pour lesquelles le pro-
blème d’optimisation est faisable à chaque pas de temps [Augusto, 2009; Baseggio
et al., 2011; Beghi et al., 2012]. Ces algorithmes choisissent des solutions fondées
uniquement sur la pondération des poids dans la fonction de coût.

De cet état de l’art, nous pouvons conclure qu’il existe de nombreuses techniques
pour résoudre les problèmes d’infaisabilité du MPC. Cependant, à notre connais-
sance, aucun auteur n’a comparé numériquement les différentes stratégies de
faisabilité. C’est pourquoi, dans cette partie, nous évaluerons objectivement les
méthodes les plus utilisées pour assurer une loi de contrôle qui stabilise le système
tout au long de l’horizon de prédiction.

Comparaison des stratégies

Comme indiqué précédemment, cette partie vise à expliquer certaines des stratégies
appliquées au MPC qui renforcent la faisabilité et éventuellement assurent la
stabilité du système en boucle fermée. Parmi toutes les conditions de stabilité
proposées dans la littérature, nous avons choisi les quatre les plus utilisées dans le
cadre de la restitution de mouvement :

• Contrainte de l’état terminal égal à zéro : c’est la première méthode qui
garantit la stabilité dans le MPC non linéaire [Kwon & Pearson, 1977] à cause
des contraintes dans les états. Avec cette condition, les derniers états prédits
sont forcés à être égaux à zéro en tant que contraintes dures, c’est-à-dire qu’en
7,1 secondes (temps de prédiction choisi), la position, la vitesse et l’accélération
du simulateur doivent avoir une valeur nulle.

xsim(t+Np) = 0 (28)

• Ensemble invariant : en fonction du temps de prédiction, la condition précé-
dente peut limiter les mouvements du simulateur. Toutefois, elle peut être re-
laxée en utilisant un ensemble de contraintes pour le problème d’optimisation.
En effet, il existe un ensemble possible d’états initiaux dont les contraintes
sont respectées le long de la trajectoire du système. L’ensemble est polyédrique,
c’est-à-dire défini par les inégalités linéaires du système (22).

Xf =

 pk ≤ pmax −
v2

k

2as
, vk ≥ 0

pk ≤
v2

k

2as
− pmax, vk < 0

(29)
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Où vk, pk et as sont respectivement les limites en vitesse, position et accélé-
ration. La même relation est mise en œuvre pour les contraintes de rotation.
La région XF vise à changer les contraintes d’états à chaque pas de temps en
suivant une condition de washout proposée par [Dagdelen et al., 2004].

• Loi de freinage : Cette condition de stabilité a été proposée par [Fang &
Kemeny, 2012a]. Ils proposent une loi de contrôle stable le long de l’horizon
de prédiction à l’aide d’une loi de freinage qui s’applique une fois que la
plateforme s’approche de ses limites. Cette loi peut être comparée à un filtre
adaptatif qui permet à la plateforme de revenir à sa position neutre avec un
certain seuil d’accélération. La condition se résume comme suit :

pmin ≤ pk + cvTvk + ca
T 2ulink

2 ≤ pmax (30)

θmin ≤ pk + cvT θ̇ + ca
T 2urotk

2 ≤ θmax (31)

L’équation cinématique de l’accélération ou décélération constante, montre
que la position finale pf en fonction du temps t, de la position initiale pi, de la
vitesse initiale vi et de l’accélération a est représentée par :

pf = pi + vit+ 1
2at

2 (32)

Nous pouvons observer que cette fonction est presque identique à la condition
de stabilité proposée par [Fang & Kemeny, 2012a], à la différence que les
équations (30) et (31), trois autres coefficients sont ajoutés : cv, ca et T . Ces co-
efficients agissent sur la performance de la loi de contrôle en matière de suivi
de la trajectoire de référence. Le système représente un système du deuxième
ordre, avec la pulsation propre ω0 =

√
2

caT 2 et le coefficient d’amortissement
ξ = cv

caTω0
= cv

ca

√
ca

2 . Le temps T est considéré également comme un paramètre
de conception et se réfère au temps que prend la plateforme pour freiner
complètement. Les valeurs cv, ca et T servent à contrôler le comportement du
système en veillant à ce qu’il ne dépasse pas ses limites physiques et percep-
tives. Le choix de ces paramètres du filtre est un compromis entre la fidélité
de restitution et les limites physiques de la plateforme. Nous modifierons
uniquement les paramètres T et Cv, car ils affectent directement la fréquence
et l’amortissement, réduisant ainsi le nombre de variables à pondérer.

Comparé aux filtres passe-haut implémentés dans les algorithmes classiques
de MCA, cette représentation du système intègre les états initiaux x0 et v0. Ils
constituent les dernières valeurs des états du simulateur à partir desquels
le processus de freinage commence. La différence entre cette technique et
l’ensemble invariant est, qu’ici, les contraintes sont appliquées directement
aux variables de décision.

• Matrice de pondération terminale « P » : afin d’expliquer en détail cette
condition, nous considérons le problème de contrôle optimal avec un horizon
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de prédiction infini sans contraintes suivant :

Jk = 1
2

Np−1∑
j=1

xTkQxk + ∆ukR∆uk + 1
2x

T
NpPxNp (33)

Ici, P est la solution positive et unique de l’équation algébrique discrète de
Riccati :

P = ATP −KT (R +BTPB)K +Q (34)

K = (R+BTPB)−1BTPA est le gain du contrôle. L’utilisation de P en tant que
matrice de pondération de l’état terminal pour l’horizon de prédiction à temps
fini implique que les fonctions de coût sont de type Liapounov en garantissant
la stabilité nominale en boucle fermée. Ici, le contrôleur à horizon glissant
avec un horizon de contrôle et de prédiction suffisamment grand se comporte
comme un contrôle optimal LQR [Bordons & Camacho, 2007]. En présence
de contraintes, le MPC devient non linéaire et le contrôleur ∆U = Kx ne
satisfait pas nécessairement les limites de la plateforme. Cependant, bien que
le système soit non-linéaire, la preuve de stabilité de Liapounov s’applique
en présence de contraintes si la solution est réalisable sur tout l’horizon de
prédiction. Dans ce cas, le choix des matrices de pondération Q et R sont celles
qui détermineront les performances du système en boucle fermée.

Afin de comparer ces quatre conditions de stabilité et de faisabilité de la commande
prédictive, nous avons développé quatre MCA différentes fondées sur la commande
prédictive sur le logiciel MATLAB/Simulink 1.

Simulation

Pour générer différents scénarios de conduite, c’est-à-dire différents signaux de
référence, nous avons utilisé le logiciel de simulation de conduite SCANeR studio.
Nous avons choisi des manœuvres générales qui représentent la force spécifique
longitudinale et latérale sur une large gamme de fréquences, c’est-à-dire, des
signaux contenant des composantes à hautes et basses fréquences. Ces signaux
ont été générés par un modèle de véhicule virtuel en mode autonome qui suivait la
trajectoire de trois scénarios différents avec une durée de 50 secondes chacun. Ces
signaux étaient la référence en accélération des quatre MCA. Chaque MCA avait
une condition de faisabilité différente.

Le premier scénario Sce1 est une simulation urbaine. Il consiste en une intersection
à laquelle le véhicule doit s’arrêter puis tourner à gauche. Le deuxième scénario
Sce2 est une simulation routière : le véhicule autonome roule à vitesse constante
en suivant une voiture, la dépasse puis se rabat à droite. Dans le dernier scénario
Sce3, la voiture suit une accélération constante de 2m/s2 pendant 10 secondes puis
s’arrête complètement jusqu’à une vitesse nulle. Notre objectif est de comparer

1. https://fr.mathworks.com/products/simulink.html
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chacune des quatre conditions de stabilité avec chacun des scénarios. Pour ce faire,
nous comparons le nombre d’infaisabilités fournies par chaque stratégie pendant
les 50 secondes de simulation.

Le problème d’optimisation a été résolu avec l’outil open-source qpOASES [Ferreau
et al., 2014], car celui-ci fournit le nombre d’infaisabilités dues aux contraintes. En
outre, lorsqu’il n’y a pas de solution, l’outil fournit une solution approximative afin
de ne pas arrêter la simulation.

Le tableau 9 indique le nombre d’infaisabilités pour les quatre stratégies présentées
plus haut et pour chaque scénario décrit précédemment. Nous avons inclus une
stratégie qui ne contient aucune des conditions de stabilité, nommée la stratégie
« normale ».

Stratégies Infaisabilités
Sce1 Sce2 Sce3

État terminal égal à zéro (S1) 0 8 1
Ensemble invariant* 0 112 4
Ensemble invariant avec la matrice P (S2) 0 17 3
Loi de freinage (S3) 0 0 0
Normale* 12 1212 345
Normale avec la matrice P (S4) 0 18 2

TABLEAU 9 – Nombre d’infaisabilités par stratégie et par scénario.

Dans le tableau 9, nous avons marqué les conditions « Ensemble invariant » et
« Normale » d’un astérisque, indiquant que ces deux conditions ne seront pas com-
parées dans l’analyse des courbes, car dans Sce2 la plateforme a été déstabilisée
et a dépassé les limites en position et vitesse. Pour consolider les deux conditions,
nous avons rajouté la condition de la matrice terminale P .

Les résultats indiquent l’importance d’ajouter ces conditions de faisabilité dans la
commande prédictive. En effet, parmi toutes les stratégies évaluées, la stratégie
« Normale » est la stratégie la plus indésirable, car la plateforme dépasse ses limites
physiques à cause du grand nombre d’infaisabilités pendant les simulations.

Nous avons analysé les performances de ces stratégies par rapport à la minimisation
de l’erreur de suivi de la trajectoire et par rapport au gain d’exploitation de l’espace
de travail du simulateur. La figure 41 illustre le suivi de trajectoire des stratégies
S1, S2, S3 et S4 dans Sce1 (figure 41a), Sce2 (figure 41b) et Sce3 (figure 41c).

Concernant le nombre d’infaisabilités, l’ajout de la matrice P terminale pour les
conditions invariantes (S2) et les contraintes normales (S4) augmente le nombre
de solutions au problème d’optimisation, ce qui permet au logiciel qpOASES de
donner une solution approximative. Cependant, aucune de ces stratégies n’assure
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(a) Scénario 1

(b) Scénario 2

(c) Scénario 3

FIGURE 41 – Comparaison des sorties du simulateur avec les différentes stratégies
dans les trois scénarios.

97



CHAPITRE 4. OPTIMISATION DE LA COMMANDE PRÉDICTIVE PAR
RÉSEAUX DE NEURONES RÉCURRENTS

une solution sur tout l’horizon de prédiction, donc le système peut devenir instable
en boucle fermée.

Les stratégies S2 et S4 ont pratiquement les mêmes performances puisqu’elles
partagent la condition de la matrice terminale P . Cela indique que l’ensemble
invariant présenté dans ces travaux n’apporte pas d’avantages si les états du
système ont déjà été correctement pénalisés avec les matrices de pondération P à
la fin de l’horizon de prédiction.

Quel que soit le scénario de conduite, la stratégie qui force les états à zéro (S1) à la
fin de l’horizon de prédiction entraîne une erreur non négligeable entre la référence
accveh et la sortie du système S1 dans la figure 41. L’erreur de suivi de trajectoire
est due aux limites de la perception humaine qui interdisent de fortes variations de
l’accélération. Avec cette condition, la faisabilité de l’algorithme n’est pas garantie,
car la région des états admissibles du système est très restreinte à la fin de l’horizon
de prédiction Np.

La stratégie avec la loi de freinage (S3) est la seule à trouver une solution dans tout
l’horizon de prédiction pour les trois scénarios de conduite. Par conséquent, avec
cette stratégie, la fonction de coût qui décrit le problème d’optimisation est une
fonction de Liapounov qui assure la stabilité en boucle fermée du système.

Si nous prenons en compte les résultats du tableau 9 et le suivi de la trajectoire de
la figure 41, nous constatons qu’un compromis doit être fait entre les conditions de
faisabilité et la performance de la loi de contrôle. Afin d’éclaircir cette hypothèse,
nous prenons comme exemple le scénario 2 : la figure 42 illustre les états longitudi-
naux et angulaires de la plateforme tels que la position, la vitesse et l’accélération
du simulateur. Nous observons que la stratégie avec la loi de freinage ne maximise
pas complètement l’espace de travail des rails (figure 42a) ou de l’hexapode (figure
42b). En outre, cette condition ne fournit pas la réponse la plus optimale pour le
contrôle et le suivi de trajectoire (figure 41b). Cependant, c’est la seule stratégie qui
assure la stabilité en boucle fermée en utilisant les critères de faisabilité. Cela dit,
la stabilité du système dépend du choix des paramètres de la loi de freinage. Ces
paramètres ont été choisis par la méthode d’essai-erreur : nous avons sélectionné
les paramètres qui minimisent l’erreur de perception et qui génèrent une solution
tout au long de l’horizon de prédiction.

4.1.3 Discussion

Dans cette partie, nous traitons les problèmes de faisabilité de la commande pré-
dictive dans les algorithmes de restitution de mouvement. Pour cela, différentes
alternatives ont été proposées. La première a été le paramétrage de la stratégie
de contrôle. Une étude a été réalisée sur la valeur que devraient avoir l’horizon de
contrôle, l’horizon de prédiction, ainsi que les matrices de poids de la fonction de
coût. De nombreux auteurs de la littérature n’utilisent que ce paramétrage pour
assurer la stabilité du système. Toutefois, la stabilité du système en boucle fermée
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(a) Mouvements longitudinaux (b) Mouvements angulaires

FIGURE 42 – Comparaison des mouvements : position, vitesse et accélération dans
le scénario 2.

n’est pas garantie pour tous les scénarios de conduite. Par conséquent, les para-
mètres doivent être constamment modifiés. Cela peut devenir une tâche fastidieuse
si seule la méthode d’essai et d’erreur est utilisée.

C’est pourquoi, dans la deuxième partie, nous avons évalué les différentes conditions
utilisées dans la littérature pour valider la stabilité du système, en résolvant le
problème de contrôle à chaque étape de l’échantillonnage. Pour ce faire, quatre
techniques ont été comparées : les états égaux à zéro à la fin de l’horizon de
prédiction, les ensembles invariants, la loi de freinage et la matrice terminale de
pondération P inspirée de la commande optimale.

Les résultats de la simulation ont démontré qu’il est nécessaire de trouver un
équilibre entre la maximisation de l’espace de travail du simulateur et la faisabilité
du problème d’optimisation. Les différentes stratégies comparées dans ce chapitre
montrent qu’il est recommandé, sinon nécessaire, de faire varier les contraintes
dures des états à chaque étape du problème d’optimisation. Si cela n’est pas possible,
il est au moins recommandé d’appliquer un poids fort à la fin de l’horizon de
prédiction, c’est-à-dire, la matrice P . D’après les résultats, nous constatons que
seule une condition de loi de freinage appliquée directement dans les variables de
décision fournit les conditions nécessaires pour garantir la faisabilité et la stabilité
en boucle fermée pour tous les scénarios de conduite. Il est important de noter que
lorsque cette loi de freinage est utilisée, la performance des variables de contrôle
peut être modifiée par les paramètres adaptatifs cv, ca et T contenus dans cette
condition. Ces paramètres peuvent être adaptés afin d’obtenir un profit optimal de
l’espace de travail et d’assurer la stabilité du système même dans les situations de
conduite les plus critiques.

Après avoir vu les éléments nécessaires pour stabiliser notre système en boucle
fermée, nous allons proposer dans la prochaine partie une nouvelle méthode d’op-
timisation qui pourrait remplacer l’outil qpOASES, afin de rendre le problème
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d’optimisation plus facile à mettre en œuvre.

4.2 Application de l’optimisation avec des
réseaux neuronaux récurrents

Comme nous l’avons présenté dans la partie 3.4.3, l’optimisation du MPC sera
fondée sur la méthode implicite dont le problème (25) doit être résolu en temps réel
à chaque pas d’échantillonnage. Dans les MCA basés sur le MPC, la dynamique
du système varie rapidement et la solution numérique requise en temps réel est
souvent considérée comme un obstacle pour les outils de résolution de problèmes
d’optimisation. Cette solution au problème d’optimisation en temps réel a été large-
ment étudiée [Goodwin et al., 2006]. Les méthodes traditionnelles pour résoudre les
problèmes de programmation quadratique impliquent normalement un processus
itératif qui nécessite un temps de calcul limitant leur utilisation en temps réel.

La recherche de méthodes plus rapides, efficaces et robustes pour trouver une
solution au problème d’optimisation fournit une approche à de nouvelles formes
d’optimisation. Une alternative prometteuse consiste à utiliser les réseaux neu-
ronaux récurrents artificiels (RNR) comme méthode de calcul de l’optimisation
dynamique.

4.2.1 Introduction aux réseaux de neurones

L’unité centrale d’un réseau de neurones est le neurone lui-même, qui est semblable
à un neurone biologique, mais qui en fait est un simple dispositif de calcul qui
transforme la somme pondérée d’un vecteur en une réponse unique. La structure
d’un neurone artificiel est définie par ses connexions. Cette structure est illustrée
dans la figure 43.

Chaque neurone calcule la somme de toutes ses entrées et transfère la valeur
résultante à travers une fonction d’activation. Pour comprendre le type de réseau
qui sera utilisé pour résoudre le problème d’optimisation de notre système, il est
nécessaire de comprendre deux concepts qui caractérisent le modèle neuronal :
l’apprentissage et l’architecture du réseau.

Dans l’apprentissage, les poids des connexions entre les neurones sont modifiés
selon une règle d’optimisation définie jusqu’à atteindre leur valeur finale. L’ap-
prentissage d’un réseau de neurones peut être supervisé, par renforcement, ou
non supervisé. Dans cette thèse, nous utilisons un réseau de neurones avec un
apprentissage non supervisé : les données d’entrée ne sont ni classées ni étiquetées
et permettent à l’algorithme d’agir sur ces informations sans guidage préalable.
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FIGURE 43 – Structure d’un neurone artificiel.

L’architecture d’un réseau est représentée par sa topologie, c’est-à-dire le nombre
de couches, le nombre de neurones par couche, le degré de connectivité et le type
de connexion entre les neurones [Sammut & Webb, 2010]. Selon leur topologie, les
réseaux de neurones peuvent être classés en catégories statiques ou dynamiques.

• Réseaux simples ou statiques : dans ces réseaux, la sortie est constante
et n’est fonction que de l’entrée du réseau. Ils sont strictement feedforward,
sans connexions en amont, dans lequel l’information ne se propage que vers
l’avant.

• Réseaux dynamiques ou récurrents : ce sont des réseaux qui contiennent
des retards dans le domaine discret ou des intégrateurs dans le domaine
continu. Dans les réseaux dynamiques, la sortie dépend non seulement de
l’entrée actuelle du réseau, mais aussi des entrées, sorties ou états précé-
dents du réseau [Demuth et al., 2014] ; pour cette raison, il est dit qu’ils
possèdent une mémoire. Un réseau récurrent est un réseau avec rétroaction
(feedback). Ils sont potentiellement plus puissants et plus complexes que les
réseaux statiques. L’une des considérations qui les rendent si avantageux en
termes d’application, est qu’un réseau dynamique est équivalent à un système
dynamique comme nous l’observons dans la figure 44.

Durant la phase d’apprentissage, le réseau de neurones récurrent doit ap-
prendre les relations complexes entre les entrées et les sorties, afin de détermi-
ner les coefficients synaptiques les plus adaptés pour représenter les données
des connexions entre les neurones.

Ce dernier correspond au type de structure utilisé pour résoudre notre problème
d’optimisation. En effet, les réseaux de neurones récurrents permettent de construire
un grand nombre d’algorithmes dédiés à la solution de problèmes d’optimisation
sous la forme d’un système différentiel dans lequel des équations différentielles
décrivent l’algorithmes d’apprentissage non supervisé du RNR. Ceux-ci sont résolus
simultanément par un circuit associé qui est constitué d’unités de traitement (ou
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FIGURE 44 – Réseau de neurones récurrent, non linéaire, à temps continu. Tiré de
[Demuth et al., 2014].

neurones) hautement interconnectées entre elles. Cela donne un avantage en ce
qui concerne la capacité de traitement parallèle du réseau et la vitesse de conver-
gence [Liu & Wang, 2006]. Les capacités des réseaux neuronaux récurrents, telles
que le parallélisme élevé, l’adaptabilité et la mise en œuvre de circuits basés sur
les circuits embarqués sont reconnus par les chercheurs et sont utilisés dans de
nombreux domaines d’application différents, tels que notamment : la conception de
systèmes de contrôle, la mémoire associative, la programmation mathématique, le
traitement du signal et des images. Ces capacités potentielles nous ont motivés à
proposer une solution au problème de l’optimisation du MPC pour les algorithmes
de restitution du mouvement, fondée sur les réseaux neuronaux récurrents.

4.2.2 État de l’art spécifique

Les réseaux de neurones artificiels ont été utilisés pour gérer les solutions en temps
réel pour la science et pour les applications d’ingénierie. Les réseaux neuronaux
sont étudiés depuis de nombreuses années pour leur capacité à résoudre les pro-
blèmes d’optimisation complexes. Dans ce domaine, le premier modèle de réseau
neuronal récurrent a été proposé par [Hopfield & Tank, 1985] pour une implémen-
tion avec des circuits analogiques. Leur RNR contient des neurones dynamiques
hautement interconnectés gouvernés par des équations différentielles non linéaires.
Ces types de modèles récurrents sont instables à cause de leur dynamique (discrète
ou continue). Cependant, [Tank & Hopfield, 1986] ont appliqué la théorie de sta-
bilité de Liapounov à l’analyse des réseaux récurrents. Ainsi, ils ont formulé un
problème de programmation linéaire sous forme d’un réseau de neurones en boucle
fermée. Au début, le modèle a été utilisé comme une mémoire associative qui a
servi dans de nombreuses applications telles que le rétablissement et l’association
de motifs, l’élimination de bruit, l’amélioration du contraste, le traitement d’images,
entre autres. Toutefois, ce modèle a été rapidement mis en œuvre comme un outil
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pour résoudre les problèmes d’optimisation. Leur modèle est basé sur un circuit
électrique, où chaque neurone est représenté par un amplificateur opérationnel et
un réseau associé formé par un condensateur et différentes résistances qui sont les
paramètres du RNR [Cochocki & Unbehauen, 1993]. C’est pourquoi ils ont intro-
duit un modèle continu pour les problèmes d’optimisation sans contraintes basé
sur l’approche de la fonction énergétique [Tank & Hopfield, 1986]. Cette fonction
énergétique est une fonction de Liapounov pour laquelle le réseau est stable sous la
forme d’une fonction quadratique [Demuth et al., 2014]. Leur réseau ne donnait
pas de solution au problème de programmation original, mais a inspiré d’autres
chercheurs pour améliorer les circuits basés sur des architectures neuronales.

Ainsi, [Kennedy & Chua, 1988] ont amélioré le réseau de [Tank & Hopfield, 1986]
en développant un réseau de neurones récurrents pour résoudre les problèmes de
programmation non linéaire en utilisant les méthodes du gradient et de fonction de
pénalité. Les points d’équilibre du réseau correspondent aux solutions optimales ap-
proximatives qui satisfont les conditions de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) 1. Comme
ils utilisent des paramètres de pénalisation pour les contraintes des états, leur
RNR ne donne qu’une solution approximative au problème d’optimisation original,
car les points d’équilibre stables ne sont les solutions des problèmes d’optimisation
que lorsque les paramètres de pénalité sont infinis [Chen et al., 1991; Lillo et al.,
1993; Mladenov & Maratos, 2000]. En effet, d’après la littérature, plusieurs auteurs
n’utilisent pas l’implémentation des paramètres de pénalisation dans la fonction
d’énergie comme c’est le cas de [Rodriguez-Vazquez et al., 1988].

[Zhang & Constantinides, 1992] ont proposé la programmation de Lagrange d’un
réseau neuronal basé sur la théorie des multiplicateurs de Lagrange pour la pro-
grammation sous contraintes. En revanche, leurs RNR sont limités à la dérivation
des équations différentielles. [Xia, 1996] a amélioré le réseau de neurones en créant
une méthode qui résout les problèmes primal et dual simultanément, capable
d’obtenir les solutions exactes. Nous introduisons ces problèmes dans la partie
4.3.2. Ensuite, [Wang, 1997] a proposé un réseau de neurones récurrents basé sur
la méthode duale, afin de résoudre directement le problème de programmation
quadratique. Plusieurs auteurs ont suivi cette approche et ont construit des réseaux
similaires [Cheng et al., 2007; Liu & Wang, 2006; Wang & Xia, 1999]. D’autres ont
préféré implémenter une topologie discrète pour la création d’équations différen-
tielles. Les méthodes sont résumées dans le tableau 10.

1. Conditions nécessaires du premier ordre pour qu’une solution au problème d’optimisation non
linéaire soit optimale.
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RNR Caractéristiques Références

Fonction de pénalité
mise en œuvre facile, solu-
tions optimales approxima-
tives seulement

[Maa & Shanblatt, 1992],
[Mladenov & Maratos, 2000],
[Cheng et al., 2009]

Lagrange
gère les contraintes d’égalité [Zhang & Constantinides,

1992],[Bouzerdoum & Pattison,
1993],[Costantini et al., 2008]

Projection sans paramètre de pénalisa-
tion

[Xia & Feng, 2005],[Cheng
et al., 2009], [Liu & Wang,
2015]

Primal-Dual sans paramètre de pénalisa-
tion

[Xia et al., 2005]

Dual
sans paramètre de pénalisa-
tion, complexité de calcul ré-
duite

[Xia, 1996], [Liu & Wang,
2006], [Hu & Wang, 2008]

Temps discret adapté pour la mise en
œuvre avec matériel infor-
matique

[Perez-Ilzarbe, 2013], [Liu &
Cao, 2011]

TABLEAU 10 – Différentes approches d’optimisation par réseaux de neurones récur-
rents.

4.3 Formulation du problème d’optimisa-
tion en termes de réseaux de neurones
récurrents

Comme nous l’avons vu dans la partie 3.4.3, le problème d’optimisation de la
commande prédictive (25) est quadratique avec des contraintes linéaires sur les
variables de décision ∆U . Afin de représenter ce problème en termes de réseaux
de neurones récurrents, ce problème d’optimisation doit être transformé en une
fonction d’énergie de Liapounov du réseau de neurones récurrents [Hopfield &
Tank, 1985]. Pour ce faire, il est nécessaire d’appliquer la méthode du gradient au
problème d’optimisation quadratique. Puis, le problème est représenté mathémati-
quement par un ensemble d’équations différentielles ordinaires asymptotiquement
stables. Ce système représentera l’architecture du réseau de neurones récurrents.

De cette approche, il a été montré qu’il suffit d’une condition initiale et d’une
fonction d’énergie de type Liapounov pour que la solution de l’équation différentielle
représentée par le réseau neuronal converge vers les solutions optimales de notre
problème (25). Cette fonction de Liapounov définie la stabilité de la trajectoire du
système dynamique, et lorsque le temps augmente, la valeur de la fonction diminue.
Cela permet de résoudre des problèmes d’optimisation en temps réel grâce aux
opérations parallèles des neurones et à leur rapide taux de convergence [Medsker
& Jain, 2001].
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Il existe deux approches pour la formulation de problèmes d’optimisation en termes
de réseau de neurones récurrents : les paramètres de pénalisation et la dynamique
du système [Xia & Wang, 1998]. Dans la première approche se trouvent les mé-
thodes dans lesquelles le problème sous contraintes dures devient un problème
sans contraintes ou restrictions souples grâce aux paramètres de pénalisation,
notamment la méthode de pénalité pour les contraintes d’inégalité et la méthode
des multiplicateurs de Lagrange pour les contraintes d’égalité. Dans la seconde
approche, le RNR est un ensemble d’équations différentielles pour lesquelles les
points d’équilibre correspondent à la solution du problème de programmation, tels
que la méthode duale et de projection. Parmi ces deux approches, la plus facile et
la plus utilisée est la méthode de pénalité. Compte tenu des difficultés connues
associées à son implémentation, les paramètres de pénalisation peuvent varier et
donner de bons résultats. C’est pourquoi, elle est la première approche à être testée
dans notre modèle.

À des fins pratiques, dans cette partie, notre problème d’optimisation sera repré-
senté par la fonction de coût suivante :

minimiser f(x) = 1
2x

THx+ fTx

soumis à gi(x) = Acx− b ≤ 0, i = 1, 2...m.
(35)

Où f(x) est une fonction fortement convexe puisque H est une matrice définie
positive. Dans cette fonction, g(x) ∈ Rm sont les contraintes d’inégalité du système.
Nous soulignons que l’équation (35) est en effet le problème d’optimisation du MPC
de l’équation (25). Cependant, les variables de décision ∆U ont été remplacées par x
et seront appelées dans cette partie les états du réseau de neurones récurrents. Ces
états doivent satisfaire des conditions supplémentaires présentées sous la forme
de contraintes d’inégalité, afin que le problème d’optimisation soit une fonction
d’énergie de type Liapounov pour le réseau de neurones récurrents [Cochocki &
Unbehauen, 1993].

4.3.1 Méthode de pénalisation

En utilisant la méthode de pénalité, la fonction f(x) est adaptée afin d’intégrer
les contraintes d’inégalité gi(x). Ainsi, le problème d’optimisation sous contraintes
(35) devient un problème d’optimisation sans contraintes en ajoutant un terme de
pénalité k aux contraintes gi(x) dans la fonction de coût f(x). Ceci permet d’obtenir
rapidement une solution très proche de la solution optimale [Luenberger et al.,
1984].

E(x, k) = f(x) + k

2

m∑
i=1

(
gi

+(x)
)2

gi
+(x) = max {0, gi(x)}

(36)

Où k > 0 est le paramètre de pénalisation constante et gi+(x) est une fonction
de pénalité continue positive égale à zéro au point où toutes les contraintes sont
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satisfaites [Luenberger et al., 1984]. La fonction différentielle E(x, k) est normale-
ment nommée la fonction d’énergie du réseau neuronal. Dans cette fonction, chaque
contrainte non-satisfaite influencera l’état x en attribuant une pénalité multipliée
par le paramètre k. Celui-ci doit être assez grand afin de fournir une solution dans
la région de faisabilité et précise. Idéalement, quand la valeur de k tend vers l’infini,
la solution du problème (36) converge vers la solution du problème avec contraintes
(35). Toutefois, dans la pratique, cela reste difficile à réaliser puisque la fonction
d’énergie est souvent très mal conditionnée et le système devient alors un système
rigide. Par conséquent, avec cette méthode, les solutions sont une approximation
au problème d’optimisation réel [Maa & Shanblatt, 1992]. Aussi, si la valeur de k
est petite, les contraintes pourront être violées.

D’après la littérature [Cochocki & Unbehauen, 1993; Rodriguez-Vazquez et al.,
1988], il est souhaitable de créer une fonction d’activation Si pour la fonction de
pénalité. Autrement dit, si une contrainte est active (Si = 1), la fonction de pénalité
est considérée dans l’optimisation, et si une contrainte n’est pas active (Si = 0), la
fonction d’énergie E(x, k) ne prend alors pas en compte la fonction de pénalité et
elle est résolue comme un problème d’optimisation sans contraintes.

E(x, k) = f(x) + k

2

m∑
i=1

Si[gi(x)]2 (37)

Afin de trouver la valeur minimale de la fonction énergétique E(x, k) en utilisant les
réseaux des neurones récurrents, le problème d’optimisation sans contraintes est
transformé en un système associé d’équations différentielles ordinaires du premier
ordre en utilisant la méthode de descente du gradient [Cochocki & Unbehauen,
1993] :

dx

dt
= −µ∇xE(x, k) (38)

Les trajectoires des états x(t) se déplacent dans la direction de la descente du
gradient et convergent vers un minimum global qui est le point d’équilibre de
l’équation (38). Cela ne se produit que lorsque la fonction énergétique E(x, k) est
une fonction de Liapounov. L’équation dynamique pour un neurone j s’écrit :

dxj
dt

= −µ
(
∂f(x)
∂xj

+ k
m∑
i=1

Sigi(x)∂gi(x)
∂xi

)
, (j = 1, 2...Nu), (i = 1, 2...m), k > 0, µ > 0

µ = diag (µ1, µ2, . . . , µNu) , µj = 1
τ
, Si =

{
0, si gi(x) ≤ 0
1, autrement

(39)

Avec un paramètre d’apprentissage µ, la constante de temps d’intégration τ , le
nombre de contraintes d’inégalités m et l’horizon de contrôle Nu. Le choix du para-
mètre µ est crucial pour assurer la stabilité du système et la vitesse de convergence
vers un point d’équilibre. De même, le choix de µ est basé sur un principe d’essai
et d’erreur : un taux d’apprentissage plus élevé sera rapide, mais s’il est trop im-
portant, l’algorithme deviendra instable et le système (39) ne convergera pas. Cela
dépend également de la valeur de τ et de l’état initial du réseau [Lillo et al., 1993].
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Le système d’équations (39) représente un réseau neuronal récurrent en tant que
système dynamique d’équations différentielles. Après remplacement des fonctions
par leurs index respectifs l’on obtient :

dxj
dt

= −µj
((

fj +
Nu∑
i=1

hjixi

)
+ k

m∑
i=1

Siaijgi(x)
)

(40)

Mise en œuvre

Afin de mettre en œuvre cette nouvelle approche d’optimisation dans le simulateur
de conduite dynamique, nous utilisons le logiciel Simulink-Matlab. Comme indi-
qué dans la partie précédente, le réseau neuronal récurrent (RNR) est considéré
comme un ensemble d’équations différentielles (38) qui représentent toutes les
trajectoires des états x du réseau. Ce système a été reproduit dans Simulink à
l’aide de différentes composantes mathématiques telles que les gains, les multiplica-
teurs, les intégrateurs, les additionneurs et autres. L’annexe B montre un exemple
d’optimisation en utilisant cette méthode sur Simulink.

Le système des RNR a été simulé en tant qu’algorithme d’optimisation dans la
boucle de contrôle prédictif comme le montre la figure 45. Pour ce faire, nous avons
utilisé une optimisation à 1 DDL (voir partie 3.4.3).

FIGURE 45 – Commande prédictive avec l’algorithme d’optimisation basé sur les
réseaux de neurones récurrents.

Le problème d’optimisation est représenté par un circuit embarqué d’équations
différentielles qui sont résolues à chaque pas de temps par une méthode numérique
propre à Simulink. Contrairement aux méthodes d’optimisation existantes, avec les
RNR nous n’avons pas à programmer un algorithme d’optimisation, mais seulement
à le représenter et à le faire évoluer avec une méthode numérique jusqu’à son point
d’équilibre, qui devient la solution du problème d’optimisation. Nous avons constaté
que la méthode montre une convergence pour toutes les trajectoires de l’état x vers
un point optimal. Néanmoins, cela n’était possible qu’avec des méthodes numériques
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avec des pas d’échantillonnage variables et pour des systèmes rigides. Ainsi, lors
de l’implémentation des méthodes numériques à pas de temps fixe disponibles, la
méthode RNR n’a pas fonctionné complètement puisque la convergence des états
dans l’équation (39) n’était pas assurée pour l’ensemble de la simulation. Cela
soulève un problème pour la mise en œuvre en temps réel, car le programme doit
avoir un pas d’échantillonnage fixe.

Pour déterminer le pas minimal pour que le RNR trouve une solution, c’est-à-dire,
un point d’équilibre pour chaque état x à chaque temps d’échantillonnage, nous
avons analysé le pas utilisé par la méthode numérique à pas variable de Simulink.
La figure 46 montre que la taille minimale du pas pour capturer la dynamique avec
précision est très petite (∼ 10−8) et ne peut, par conséquent, être appliquée dans
une application en temps réel.

FIGURE 46 – Pas de temps du logiciel de résolution pour un modèle rigide.

Comme le montre la figure 46, le système d’équations différentielles est rigide,
c’est-à-dire que le système a une dynamique continue qui varie à la fois lentement
et rapidement. Par conséquent, la méthode numérique de Simulink doit utiliser des
pas de temps petits pour obtenir une solution qui converge au point d’équilibre du
système. L’une des raisons pour lesquelles les équations différentielles sont rigides
est que le système est mal conditionné : cond(H) >> 1. Cette condition signifie que
le rapport entre la plus grande et la plus petite valeur propre de la matrice H est
très élevé. Dans ce cas, le gradient ne trouve pas la meilleure façon de descendre
au minimum et doit prendre plusieurs pas de temps pour le faire. Cependant, la
fonction énergétique ne dépend pas seulement de la fonction de coût originale
(35), mais aussi de la fonction de pénalité (36) qui est mise à jour à chaque étape
d’échantillonnage en fonction des contraintes du système g(x) et des états x, ce qui
rend difficile le pré-conditionnement du système basé uniquement sur la matrice H
de f(x). En effet, le paramètre de pénalité k agit comme un ressort amortisseur du
système : plus il est important, plus il est rigide et donc, plus il est difficile pour le
système de trouver une solution.

Pour atténuer le mauvais conditionnement et la rigidité des équations différen-
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tielles, une stratégie de régulation est mise en œuvre. Nous avons transformé la
topologie du réseau comme le montre la figure 47.

FIGURE 47 – Schéma du réseau neuronal récurrent proposé.

L’architecture consiste en un intégrateur à temps continu qui peut être considéré
comme un neurone spécial dépendant du temps [Cochocki & Unbehauen, 1993],
des blocs opérationnels, un gain g et une fonction de saturation. Nous pouvons
constater que les deux derniers éléments ne font pas partie du système de RNR
original (38). Le gain g représente le paramètre de réglage qui aide à gérer les
oscillations pour chaque trajectoire d’état x. En outre, pour s’assurer que toutes les
contraintes de l’équation (35) sont satisfaites, et étayer l’analyse de convergence
faite par [Costantini et al., 2008], nous convertissons les contraintes du système
g(x) en une fonction linéaire de saturation illustrée dans la figure 48 qui garantit
que les variables de décision ne dépassent pas ses limites :

xj = f (aj) =


ljmin, aj ≤ ljmin
aj, aj ∈ [ljmin, ljmax]
ljmax, aj ≥ ljmax

, j = 1, 2, ..., Nu (41)

Les valeurs de lmax et lmin dépendent des contraintes d’inégalités g(x). Ces contraintes
suivent la loi de freinage énoncée dans la partie 4.1.2. Nous avons choisi ce type de
saturation, car c’est la seule qui peut garantir la faisabilité du problème d’optimi-
sation tout au long de l’horizon de prédiction. Dans ce cas, la fonction énergétique
est Liapounov, et, par conséquent, les états du réseau neuronal convergent vers les
points d’équilibre associés aux solutions du problème d’optimisation.

Grâce à la fonction (41) le RNR trouvera une séquence de contrôle ∆U = x pour
laquelle le gradient de la fonction de coût est nul. Lorsque la plateforme dynamique
s’approchera des limites physiques, la fonction de saturation empêchera le gradient
de trouver une solution instable et limitera la valeur au maximum ou au minimum
du gradient comme indiqué dans l’équation (42).
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FIGURE 48 – Fonction dynamique de saturation f (aj).

xj = lmax,
∂E(x)
∂xj

≤ 0

lmin < xj < lmax
∂E(x)
∂xj

= 0

xj = lmin,
∂E(x)
∂xj

≥ 0.

(42)

Le système dynamique proposé décrivant ce comportement est détaillé dans l’équa-
tion d’état suivante :

dx

dt
= −µ (∇xE(x) + g.a) (43)

Comme la matrice Hessienne H de la fonction f(x) dans (35) est définie positive,
chaque point d’équilibre du système (43) correspond à une solution globale optimale
de cette fonction.

Simulation

Afin de montrer la performance de la méthode fondée sur les réseaux neuronaux
récurrents en tant qu’algorithme d’optimisation, un scénario de simulation de
conduite a été généré en utilisant le logiciel SCANeR Studio. L’idée est d’analyser
le suivi de référence et le respect des limites du simulateur.

Le scénario de simulation est une simple manœuvre qui consiste à rester à une
position initiale pendant quatre secondes puis à suivre un véhicule dont la vitesse
est de 30 km/h. Le scénario a une durée de 18 secondes, temps suffisant pour
évaluer le comportement du système. L’accélération linéaire selon l’axe x de ce
scénario est illustrée dans la figure 49. Dans Simulink, nous avons sélectionné une
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méthode numérique implicite (ode14x, extrapolation) à pas de calcul fixe, car il offre
la stabilité nécessaire pour les comportements oscillatoires, évitant ainsi des coûts
de calcul inutiles. Le temps d’échantillonnage global du système RNR a été fixé à
1ms, et un minimum de 3 itérations est nécessaire pour que le réseau converge vers
une solution optimale. Le système de la plateforme est échantillonné avec un pas de
10ms, ce qui est le minimum requis pour une application en temps réel (fréquence
de contrôle de 100 Hz).

D’abord, nous avons effectué une comparaison avec une autre méthode d’optimisa-
tion afin de valider la précision de la valeur optimale à chaque pas de temps. Aussi,
une fonction quadprog-Matlab avec une méthode d’ensemble actif a été utilisée afin
de reproduire les solutions de notre problème d’optimisation et les comparer avec
les résultats du RNR. Nous avons constaté que la réponse donnée par le programme
quadprog-Matlab coïncidait avec les états d’équilibre du réseau de neurones. Cela
confirme l’applicabilité de la RNR pour résoudre le problème d’optimisation du
MCA fondée sur le MPC.

Ensuite, nous avons analysé le temps moyen que prend la fonction de quadprog
pour résoudre le problème d’optimisation. Cette analyse a été réalisée en utilisant
la méthode de Matlab-Simulink : model profiler. Nous avons constaté que pour
notre problème à 1 DDL, la fonction quadprog prend au moins 3ms pour trouver
une solution. Puis nous avons analysé le temps pris par chaque bloc de notre RNR
(figure 47), pour résoudre son opération, et nous avons trouvé un temps total de
0, 235ms. Comme indiqué ci-dessus, un minimum de 3 itérations est nécessaire
pour trouver une solution optimale, par conséquent, le temps nécessaire pour
résoudre le problème d’optimisation quadratique avec le RNR est de ∼ 0, 7ms.
Cette comparaison montre le potentiel de l’approche proposée pour résoudre des
problèmes de programmation quadratique avec un plus grand nombre d’états et en
particulier le problème d’optimisation du MPC en tant qu’algorithme de restitution
de mouvement en temps réel.

La figure 49 montre les signaux d’accélération selon l’axe x de la plateforme pendant
le scénario de simulation. Nous observons que la plateforme suit la référence en
accélération jusqu’à ce qu’elle approche de ses limites physiques. Ensuite, les
contraintes sont appliquées de sorte que l’optimisation puisse trouver une solution
à chaque instant d’échantillonnage. Le comportement de l’accélération dépend des
paramètres de la loi de freinage mentionnés dans la partie 4.1.2 sur la faisabilité
de la commande prédictive.

La complexité de calcul de la méthode montré ici est réduite grâce à que la fonction
de pénalité peut être remplacée en utilisant une fonction d’activation saturée pour
les contraintes d’inégalité et un paramètre de réglage approprié. Par conséquent, le
nombre de neurones et d’opérations logiques utilisés pour résoudre le problème de
programmation quadratique est réduit.

Dans cette première expérimentation, nous avons évalué l’efficacité du réseau
neuronal basé sur la méthode de pénalité pour résoudre un problème d’optimisation
à 1 DDL. Cela signifie que chaque axe de mouvement de la plateforme doit être
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FIGURE 49 – Rendu de l’accélération longitudinale en utilisant uniquement les
rails x du simulateur.

pris indépendamment. Cependant, l’un des objectifs de cette thèse est de pouvoir
intégrer la perception de mouvement du conducteur dans la boucle de contrôle. C’est
pourquoi nous cherchons à obtenir non seulement les accélérations de chaque axe
de mouvement, mais aussi la force spécifique ressentie par le conducteur. En outre,
avec la fonction de saturation adaptative et une stratégie à 1 DDL, le MPC peut être
proposé en tant que système LTI sans contraintes. Dans ce cas le MPC n’a aucun
avantage pratique, car il existe de nombreuses autres méthodes qui conviennent au
moins aussi bien [Bemporad & Morari, 1999].

Ainsi, notre deuxième expérimentation consiste à vérifier la stabilité et la perfor-
mance du réseau pour une optimisation à 2 DDL, c’est-à-dire, optimiser en même
temps les accélérations linéaires et l’angle d’inclinaison à partir de la force spéci-
fique du système f = gθ + acclin. Il faut rappeler que la force spécifique ressentie
par le conducteur du simulateur est tirée du modèle mathématique des organes
otolithiques. Ce modèle a été expliqué en détail dans la partie 3.4.1.

Contrairement au problème d’optimisation à 1 DDL, le modèle mathématique utilisé
pour la formulation du MPC est passé de 3 états (position, vitesse et accélération)
à 8 états différents, dont 4 états qui proviennent du système vestibulaire (xoto
de l’équation (19) et 4 états qui dépendent de la plateforme : position et vitesse
linéaire et angulaire. Quant au problème d’optimisation, il est de la même forme
que l’équation (35). Néanmoins, le nombre de restrictions et de variables de décision
augmente.

En utilisant la même topologie de réseau de neurones (figure 47), nous avons
constaté que le système n’était pas stable, c’est-à-dire que le réseau ne convergeait
pas vers une solution qui minimisait le problème d’optimisation (35). Cela est dû à la
fonction de saturation qui dépend des restrictions g(x) : Ax ≤ b. Dans cette fonction,
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la matrice A doit être une matrice carrée de sorte qu’il y ait le même nombre de
contraintes que de variables de décision ou états du réseau x. Toutefois, les états et
les contraintes n’ont pas la même dimension ; la matrice A dépend de l’horizon de
prédiction Np et les états du réseau dépendent de l’horizon de contrôle Nu (Np > Nu).
Pour une optimisation à 1 DDL, seules les premières restrictions g(1 : Nu) ont été
considérées, et cela a suffi pour que le système soit stable. Cependant, lorsqu’il y a
deux variables de décision, un Nu aussi court n’est pas suffisant pour que le réseau
soit stable.

Afin de résoudre ce problème, deux solutions ont été envisagées : prendreNu = Np ou
appliquer une autre topologie de réseau qui prend en compte toutes les contraintes.
Dans la première option, la matrice A est carrée. Cependant, le temps de calcul du
problème d’optimisation augmente considérablement, c’est pourquoi nous avons
opté pour la seconde solution. Nous avons vu précédemment (tableau 10) d’autres
types de réseaux de neurones applicables aux méthodes d’optimisation quadratique
sous contraintes. Le réseau neuronal de Lagrange souffre d’un mauvais traitement
des contraintes d’inégalité et est plus large que la méthode de pénalité. Le réseau
neuronal primal-dual a habituellement une structure à deux couches qui résout le
problème dual simultanément en minimisant l’écart de dualité avec les conditions
de KKT et la méthode du gradient. Cela génère des équations plus complexes qui
contiennent des termes non linéaires d’ordre supérieur [Cheng et al., 2007]. En
effet, les méthodes primal-dual et de projection ont une dynamique et une structure
plus compliquée par rapport à la méthode duale [Zhang & Wang, 2002]. C’est
pourquoi nous appliquons, dans la partie suivante, la méthode duale pour résoudre
le problème d’optimisation à 2 DDL.

4.3.2 Méthode duale

En optimisation, il est commun d’implémenter le principe de dualité [Wolfe, 1961].
Celui-ci permet d’établir, à partir d’un problème d’optimisation, deux problèmes
de programmation différents : le problème primal et le problème dual. Les deux
problèmes sont construits à partir des mêmes coefficients de coût et de contraintes,
mais de façon que si l’un de ces problèmes est une minimisation, l’autre est une
maximisation [Luenberger et al., 1984]. Pour notre système, le problème dual est
le problème d’optimisation (44) : il est construit à partir du primal (35), mais en
intégrant les contraintes en tant que variables de décision du problème principal.
Ces variables duales sont interprétées comme des multiplicateurs de Lagrange
associés à la solution primale.

Pour appliquer ce principe de dualité, il est nécessaire que le problème de program-
mation original soit convexe. Dans notre cas, le problème mathématique primal
(35) est carré et convexe. Par conséquent, le minimum de cette fonction correspond
au maximum de la fonction dans le problème dual [Fletcher, 2000]. En utilisant la
formulation de [Wolfe, 1961], nous transformons le problème primal en le problème
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dual suivant :

maximiser f(x) = 1
2x

THx+ fTx− λT (ATc − b)

soumis à Hx+ f − Acλ = 0, λ ≤ 0
(44)

Avec λ le vecteur des variables de décision duales. Dans ce problème d’optimisation
dual il existe une contrainte duale pour chaque variable de décision primale et une
variable de décision duale pour chaque contrainte primale. Cette formulation alter-
native permet de résoudre les problèmes linéaires qui possèdent plus de contraintes
que de variables, comme dans notre cas. En effet, le coût de calcul pour résoudre
les problèmes de programmation linéaire est fonction du nombre de lignes dans
la matrice Ac et non du nombre de colonnes. Ainsi, en appliquant la dualité au
problème (35), l’on obtient un autre problème linéaire dans lequel le nombre de
lignes est inférieur au nombre de colonnes dans les contraintes.

Implémentation

Nous trouvons dans la littérature différents problèmes d’optimisation utilisant
ce type de réseau de neurones. Le premier réseau neuronal basé sur la méthode
de dualité [Wang, 1997] a été développé pour réduire la complexité des réseaux
précédents tels que le primal ou de projection et afin d’augmenter l’efficacité de
calcul. De nombreux autres réseaux basés sur cette méthode ont été créés par la
suite pour produire une convergence globale et exponentielle [Wang & Xia, 1999],
pour inclure toutes sortes de restrictions linéaires [Zhang & Wang, 2002], pour
réduire la topologie du réseau [Liu & Wang, 2006] ou pour générer des réseaux
neuronaux de manière discrète [Perez-Ilzarbe, 2013]. Pour notre système, nous
avons effectué une synthèse de ces articles pour créer un réseau neuronal récurrent
dual.

Afin de créer la topologie du RNR dual, il faut suivre certaines étapes. La première
consiste à définir les conditions de KKT de notre problème d’optimisation dual (44) :

Hx+ f − ATc λ = 0
Acx = g(Acx− λ)

(45)

La fonction g(β) est une fonction de saturation inspirée de la loi de freinage (partie
4.1.2) qui assure la faisabilité et la convergence globale du réseau de neurones. Elle
dépend des contraintes limites Acx ≤ b de la fonction (35).

g(β) =


lmin, β < lmin
β, lmin ≤ β ≤ lmax
lmax, β > lmax

(46)

À partir des équations (45 ), (46) et basé sur la formulation de [Liu & Wang, 2006]
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la dynamique du réseau neuronal dual est :

Équation d’état :
dλ

dt
= α(−Acx+ g(Acx− λ)),

Équation de sortie : x = H−1(ATc λ− f).
(47)

Avec λ le vecteur d’état du système et α le paramètre de convergence du réseau
neuronal. Afin de simuler le réseau ci-dessus, la même courbe d’accélération de
la figure 49 a été utilisée. Par rapport à la formulation du MPC, seul l’algorithme
d’optimisation est changé en une méthode à 2 DDL avec réseaux neuronaux récur-
rents duaux, mais la stratégie de contrôle du MCA ne varie pas. La dynamique de
ce réseau est représentée à l’aide de composants de base telles que des sommes, des
multiplicateurs et des intégrateurs du logiciel Simulink. Elle est illustrée dans la
figure 50.

FIGURE 50 – Schéma fonctionnel du réseau neuronal dual.

Le réseau (47) a été implémenté en utilisant un algorithme numérique pour les
systèmes rigides à pas d’échantillonnage variable, car malgré plusieurs méthodes
de régulation mises en œuvre, il n’a pas été possible de stabiliser le réseau et
de le faire converger vers un point optimal en peu de temps en utilisant les mé-
thodes disponibles à pas fixe. Par conséquent, ce réseau neuronal ne peut pas
être mis en œuvre dans un simulateur de conduite dynamique en temps réel. En
effet, pour l’intégrer dans le système d’exploitation du simulateur en temps réel,
le MCA doit être compilé en utilisant une période d’échantillonnage fixe, ce qui
n’est pas le cas avec une optimisation fondée sur cette topologie neuronale duale.
Néanmoins, la méthode de pénalisation montrée dans la partie 4.3.1 peut être
intégrée dans le simulateur dynamique, mais seule une optimisation à 1 DDL peut
être effectuée. Malheureusement, cette optimisation n’est pas optimale pour toutes
les situations de conduite, en particulier lorsque le scénario de conduite possède
des périodes d’accélération continue. Dans la prochaine partie, nous indiquerons
quelques perspectives pour la méthode des réseaux de neurones récurrents en tant
qu’optimisation du MCA basé sur le MPC.

En ce qui concerne la méthode duale à pas variable, nous avons voulu montrer
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son efficacité en termes de respect des limites physiques de la plateforme et dans
la réduction de l’erreur de perception de la force spécifique. Dans la figure 51,
nous observons qu’avec la réponse du réseau, le système respecte les restrictions
physiques du simulateur, tant pour les rails dans la figure 51a que pour l’hexapode
dans la figure 51b.

(a) Mouvement linéaire (b) Mouvement angulaire

FIGURE 51 – Déplacement, vitesse et accélération de la plateforme.

La performance de cette stratégie en termes de réduction de l’erreur entre la force
spécifique du simulateur et la force spécifique perçue par le conducteur est illustrée
dans la figure 52. Nous observons que les accélérations transitoires sont suivies
correctement alors que les accélérations continues fournies avec l’angle d’inclinaison
(technique de tilt coordination) ne sont pas assez rapides et génèrent un retard
dans le signal final. Ce retard est dû au seuil de perception en vitesse, position et
accélération angulaire. Toutefois, il est important de noter que la performance de
la stratégie de contrôle du mouvement ne dépend pas seulement de l’optimisation,
mais aussi des paramètres de pondération de la fonction de coût ou de la fonction
d’énergie dans le cas des réseaux neuronaux.

FIGURE 52 – Force spécifique restituée pour la plateforme.
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4.3.3 Limitations et perspectives

Malgré la bonne performance de cette méthode d’optimisation pour le contrôle
prédictif, ce type d’optimisation n’a pas pu être mis en œuvre dans le simulateur
réel à hautes performances en temps réel. Il présente quelques inconvénients qui
le rendent inapproprié pour les algorithmes de contrôle de mouvement MCA. Ces
inconvénients sont énumérés ci-dessous :

• Il est difficile de trouver le coefficient de convergence α pour que le réseau
neuronal soit stable et converge vers son point d’équilibre, qui correspond à la
solution du problème d’optimisation.

• Afin d’intégrer l’algorithme en temps réel, il est nécessaire d’utiliser des
méthodes de régulation supplémentaires pour éviter que le système soit rigide
ou que le gradient n’explose 1.

• Plusieurs pas d’échantillonnage sont nécessaires pour que le système d’équa-
tions différentielles, représenté par le RNR, trouve son point d’équilibre.

• La faisabilité d’une solution pour le problème d’optimisation doit être garantie
tout au long de l’horizon de prédiction. Si ce n’est pas le cas, la fonction
d’énergie n’est pas Liapounov et le problème ne peut pas être représenté par
un réseau de neurones.

Malgré ces difficultés, les réseaux de neurones présentent des caractéristiques qui
sont loin d’être négligeables et qui ont été à l’origine de l’engouement pour leur
utilisation en tant qu’algorithmes d’optimisation pour le MPC. Ils possèdent : une
dynamique simple en termes de mise en œuvre, une convergence globale (expo-
nentielle) vers des solutions optimales [Zhang, 2013], une adaptabilité à différents
problèmes et types de contraintes et une topologie qui permet une parallélisation
des opérations. Malheureusement, ces caractéristiques ne sont pas suffisantes
pour les mettre en œuvre dans notre système, car comme indiqué auparavant,
il est nécessaire que le problème d’optimisation ait une solution avec un temps
d’échantillonnage fixe.

Dans les faits, le simulateur dynamique utilise une plateforme d’exploitation en
temps réel qui exige une fréquence d’échantillonnage fixe de 0,008 secondes pour
tous les modules de simulation, y compris le système d’optimisation. Par conséquent,
le réseau neuronal récurrent doit respecter ce temps d’échantillonnage afin d’être
intégré à la plateforme en temps réel. Cette fréquence n’a pas été atteinte avec
une méthode à étapes fixes pour le RNR dual et c’est pour cette raison que cette
méthode d’optimisation n’a pas été intégrée dans la plateforme. De plus, bien que la
méthode de pénalité puisse être modifiée pour cette fréquence, cette méthode n’est

1. Dans les réseaux neuronaux récurrents, les erreurs de gradient peuvent s’accumuler à chaque
pas d’échantillonnage et entraîner des gradients très importants. Par conséquent le réseau peut
devenir instable et empêcher sa convergence.
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utilisée que pour une optimisation à 1 DDL, ce qui réduit son utilité par rapport
aux méthodes d’optimisation quadratiques existantes.

L’une des alternatives et des améliorations futures de ce type de réseau est de
l’intégrer comme un système d’optimisation embarqué à partir de portes de FPGA
comme cela a été fait dans plusieurs algorithmes MPC [Jerez et al., 2011; McInerney
et al., 2018]. Cependant, cette option n’a pas été étudiée dans cette thèse, car elle
s’éloigne du cadre d’étude de la thèse qui est l’amélioration des techniques de
contrôle du mouvement et non pas seulement celle de l’algorithme d’optimisation.

4.4 Conclusion

La première partie de ce chapitre a permis d’acquérir les connaissances nécessaires
sur la faisabilité de la commande prédictive afin de garantir la stabilité en boucle
fermée du simulateur. L’analyse de la faisabilité des MCA a permis de définir les pa-
ramètres et conditions qui sont indispensables pour obtenir une bonne performance
du système, tout en respectant les contraintes physiques de la plateforme. Nous
avons conclu que seule une saturation, fondée sur une loi de freinage, peut assurer
la solution au problème d’optimisation tout au long de l’horizon de prédiction. Il
a été démontré que la performance du système est affectée par les différentes
méthodes de faisabilité implémentées ; ainsi, si la condition de la loi de freinage est
très restrictive, l’on peut utiliser une pondération terminale fondée sur la théorie de
la commande optimale. Néanmoins, la faisabilité de la solution n’est pas garantie
pour tous les scénarios de conduite.

Grâce à cette analyse, nous avons proposé, dans la seconde partie du chapitre, une
nouvelle méthode d’optimisation sous la forme des réseaux de neurones récurrents.
En effet, pour représenter le problème d’optimisation par un circuit intégré il faut
démontrer que la fonction d’énergie représentant le circuit est une fonction de
Liapounov, c’est-à-dire, il faut assurer la faisabilité et stabilité en boucle fermée
du système à chaque pas de temps. Ainsi, les points d’équilibre du réseau corres-
pondent aux solutions optimales du problème d’optimisation original. L’une des
caractéristiques majeures qui nous a motivé à utiliser les réseaux de neurones
récurrents pour l’optimisation est qu’ils sont exécutés en continu plutôt qu’itérati-
vement comme pour la plupart des algorithmes numériques. Par conséquent, sa
caractéristique de calcul parallèle permet aux RNR de résoudre plus efficacement
les problèmes en temps réel tels que le MPC implicite.

Afin d’adapter cette méthode à notre problème, nous avons simulé numériquement
le RNR par deux approches différentes : la méthode de pénalisation et la méthode
duale. La première utilise des paramètres de pénalisation pour les contraintes, mais
ces paramètres ont été remplacés par une fonction de saturation et une méthode de
régulation, afin de permettre une simulation avec un pas d’échantillonnage fixe. La
méthode a été mise en œuvre pour chaque axe de mouvement indépendamment,
c’est-à-dire une optimisation à 1 DDL. Néanmoins, cette méthode n’a pas été
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suffisante pour une optimisation à 2 DDL, car la fonction de saturation n’est conçue
que pour des contraintes jusqu’à l’horizon de contrôle et non pas de prédiction.
Par conséquent, nous avons mis en œuvre une méthode d’optimisation duale qui
permet d’intégrer toutes les contraintes du système dans la fonction de saturation.
Avec la méthode de RNR dual, le problème de programmation quadratique possède
une solution pour les accélérations linéaires et angulaires, mais malheureusement,
seule une méthode numérique à pas variable a permis de stabiliser le système. Cela
veut dire que telle que la méthode a été présentée dans ces travaux, elle n’est pas
applicable aux algorithmes de restitution de mouvement en temps réel.

En effet, nous avons essayé d’intégrer une méthode innovante dans les algorithmes
de restitution de mouvement afin de rendre l’algorithme d’optimisation plus ra-
pide et plus performant pour les nouvelles plateformes de simulation de conduite
à hautes performances. Malheureusement, la méthode proposée fondée sur les
réseaux de neurones récurrents possède plusieurs inconvénients qui la rendent
inadaptée pour ce type d’application. Comme nous l’avons dit auparavant, cette
méthode peut être améliorée ou intégrée au système d’exploitation en tant que
logiciel embarqué avec des composantes analogiques qui peuvent représenter le
système en continu. Toutefois, afin de continuer avec notre sujet de recherche,
nous laissons les améliorations de cette méthode en tant que perspectives et nous
nous concentrons sur le renforcement du MPC à partir du modèle mathématique
afin d’améliorer la perception du mouvement dans le simulateur en situation de
conduite active et en mode autonome.
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Chapitre 5

Évaluation du modèle perceptif
dans le simulateur de conduite
dynamique

Comme nous l’avons vu dans la partie 3.4, le contrôle prédictif est composé de trois
éléments principaux : le modèle, la prédiction et l’optimisation. Parmi ceux-ci, seuls
le modèle et l’optimisation peuvent être modifiés, car la prédiction du comportement
dynamique du système est essentiellement une série d’opérations matricielles qui
dépendent du type de modèle. Dans le chapitre précédent, nous avons abordé l’opti-
misation du MPC, c’est pourquoi, l’objectif principal de ce chapitre est d’évaluer le
modèle mathématique de l’algorithme de mouvement, afin d’améliorer l’immersion
du conducteur, la perception du mouvement et l’utilisation de l’espace de travail
dans un simulateur de conduite à hautes performances. L’influence du modèle
mathématique sera évaluée en simulation dans un mode de conduite autonome et
un mode de conduite par un conducteur.

La première partie de ce chapitre expose le contexte de l’expérimentation, les
objectifs ainsi qu’un état de l’art des différents types de modèles utilisés en MPC
pour la restitution de mouvement. Nous modéliserons chacun de ces modèles, puis
nous comparerons en simulation leurs différences en termes d’espace de travail et
de suivi de trajectoire.

Bien qu’une restitution fidèle des mouvements dans le simulateur soit un critère
important dans la validation d’une stratégie, il ne faut pas laisser de côté l’élément
principal : le conducteur. C’est pourquoi, nous avons utilisé un questionnaire qui
évalue le comportement de conduite auto-déclaré du conducteur. Cette information
sera utilisée pour définir l’influence du comportement de conduite dans le choix d’un
MCA. Ainsi, dans la seconde partie de ce chapitre, nous présenterons les conditions
expérimentales d’une étude qui vise à étudier le rôle du modèle de perception du
mouvement dans les MCA.

La troisième partie sera consacrée à l’analyse des résultats subjectifs et objectifs
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de l’expérimentation. En effet, la comparaison des différents modèles et du type
de comportement de conduite sera étayée par la corrélation des mesures de perfor-
mance obtenues lors de l’expérimentation dans le simulateur. Les résultats seront
accompagnés d’une discussion et d’une conclusion générale à la fin du chapitre.

5.1 Introduction et contexte

Plusieurs actions ont été menées dans la conception des MCA, pour augmenter
le réalisme de la simulation et réduire le mal du simulateur induit en raison du
conflit entre les sous-systèmes sensoriels. L’une des approches visant à résoudre ces
problèmes a été d’intégrer la perception de mouvement humaine dans la conception
des commandes de la plateforme. À cet égard, les techniques fondées sur l’optimi-
sation, telles que la commande optimale [Asadi et al., 2014] ou la commande par
modèle prédictif (MPC) [Fang & Kemeny, 2014], intègrent le modèle mathématique
du système vestibulaire dans la conception du contrôle, afin d’améliorer la percep-
tion du mouvement des conducteurs. Tout comme nous l’avons présenté dans la
partie 2.3, le modèle de perception humaine du mouvement est fondé sur le modèle
mathématique du système vestibulaire. Ce dernier est le principal organe humain
capable de percevoir les accélérations linéaires et angulaires.

La littérature fournit plusieurs modèles de système vestibulaire [Momani & Car-
dullo, 2018]. Cependant, lors de la conception des MCA, seuls deux modèles sont
communément utilisés dans un contexte de « modèle mathématique » et de « théorie
du contrôle ». Le premier est le modèle des canaux semi-circulaires proposé par
[Young & Oman, 1969] et des organes otolithiques proposé par [Young & Meiry,
1968]. Ce modèle a été utilisé dans de nombreuses études : [Asadi et al., 2015a;
Augusto, 2009; Chen & Fu, 2010; Fang & Kemeny, 2014; Garrett & Best, 2013;
Lamprecht et al., 2019; Reid & Nahon, 1985; Zacharias, 1978]. Le second modèle,
proposé par [Telban & Cardullo, 2005], intègre également les modèles des canaux
semi-circulaires et des organes otolithiques, mais avec des valeurs de constante de
temps différentes. Il a été conçu plus récemment et il est l’un de plus utilisé parmi
les MCA [Asadi et al., 2017; Baseggio et al., 2011; Beghi et al., 2012; Bruschetta
et al., 2019; Mohammadi et al., 2016; Zaychik et al., 2009]. Bien que la plupart des
chercheurs suggèrent l’utilisation d’un modèle vestibulaire précis afin d’améliorer
la qualité de la restitution du mouvement, l’intégration d’un tel modèle dans un
MCA sans aucun test expérimental n’est pas évidente. De fait, certains auteurs
continuent à concevoir des MCA sans tenir compte d’aucun modèle de perception
humaine [Dagdelen et al., 2009; Fang et al., 2017]. De plus, l’intégration du modèle
de perception du mouvement rend la conception des lois de commande plus com-
plexe et augmente le temps d’optimisation à mesure qu’augmente le nombre d’états
dans le système.

Toutefois, à notre connaissance, aucune comparaison n’a été faite entre l’intégration
d’un modèle de perception du mouvement et la simple utilisation de la dynamique
de la plateforme dans le MCA pour un simulateur de conduite. De plus, les deux
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modèles vestibulaires présentés ci-dessus n’ont pas été comparés dans des tests
expérimentaux. Par conséquent, ce chapitre propose d’évaluer trois stratégies de
mouvement qui dépendent directement du modèle mathématique utilisé dans la
conception du MPC implicite. La première stratégie intègre le modèle dynamique de
la plateforme sans aucun modèle de perception humaine (16), la seconde intègre le
modèle de [Young & Oman, 1969] et [Young & Meiry, 1968] tandis que la troisième
utilise le modèle de [Telban & Cardullo, 2005]. Tout au long de ce chapitre ils seront
appelés M0, M1 et M2, respectivement.

Lorsque l’on compare la restitution du mouvement dans les simulateurs de conduite,
on a tendance à se concentrer sur la différence des phases, l’amplitude des fré-
quences d’entrée et de sortie et la maximisation de l’espace de travail de la plate-
forme. Même si de telles considérations sont très importantes pour le contrôle du
système, il faut également considérer l’opinion des conducteurs. Ainsi, nous allons
étudier le rôle du modèle de perception du mouvement dans le MCA, du point de
vue du contrôle mais aussi du point de vue de l’utilisateur.

Ce chapitre traite également de l’influence du comportement du conducteur sur
la préférence pour chacune des stratégies. Puisque tous les conducteurs ne se
comportent pas de la même façon, nous faisons l’hypothèse que le comportement
de conduite réel dans une situation de conduite a un impact sur la perception
des mouvements dans le simulateur de conduite. Par conséquent, nous analysons
subjectivement et objectivement l’influence que le comportement de conduite des
sujets peut avoir sur la préférence pour chacune des stratégies M0, M1 ou M2.

Pour évaluer le comportement de conduite, plusieurs questionnaires d’auto-évaluation
ont été utilisés au cours des dernières décennies. Ceux-ci ont pour objectif d’évaluer
les décisions et les actions des conducteurs sur la route, comme indicateurs de leur
comportement de conduite habituel. Parmi les auto-évaluations existantes, nous
citons :

• Le questionnaire sur le comportement des conducteurs (DBQ pour Driving
Behaviour Questionnaire [Reason et al., 1990]), conçu pour étudier et classer
les comportements de conduite aberrantes.

• L’inventaire des comportements de conduite (DBI pour Driving Behaviour In-
ventory [Gulian et al., 1989]), mis au point pour étudier les ordres de grandeur
du stress des conducteurs.

• Le questionnaire sur le style de conduite (DSQ pour Driving Style Ques-
tionnaire [French et al., 1993]), proposé pour évaluer les styles de prise de
décision.

• L’inventaire des compétences des conducteurs (DSI pour Driver Skill Inventory
[Lajunen & Summala, 1995]), utilisé pour comparer les capacités de conduite
auto-déclarées avec les compétences générales des conducteurs.

• L’inventaire multidimensionnel des styles de conduite (MDSI pour Multi-
dimensional Driving Style Inventory [Taubman-Ben-Ari et al., 2004]), qui
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présente une auto-évaluation complète et multidimensionnelle du comporte-
ment au volant.

Le comportement du conducteur peut également être évalué de manière objective,
en prélevant les données du conducteur, telles que la vitesse ou la position latérale
directement du véhicule pendant la conduite [Espié et al., 2013]. Cependant, pour
cela, chacun des participants devrait conduire le simulateur pendant une longue
durée et il serait plus difficile de classer leur type de comportement de conduite.
C’est pourquoi, dans cette étude, nous considérerons les questionnaires DBQ et
MDSI pour définir le comportement de conduite auto-déclaré de chaque participant.
À notre connaissance, ce sont les seuls qui décrivent, de façon générale, le compor-
tement de conduite en se fondant uniquement sur les habitudes comportementales
des conducteurs.

Le DBQ est l’un des questionnaires les plus utilisés en ce qui concerne les comporte-
ments de conduite, mais il tient compte uniquement des comportements de conduite
aberrants. La version originale du DBQ [Reason et al., 1990], ainsi que d’autres
versions modifiées, ont été utilisées pour évaluer différentes caractéristiques telles
que la localisation géographique [Bener et al., 2008; Guého, 2014; Smorti & Guar-
nieri, 2016; Stanojević et al., 2018; Stephens & Fitzharris, 2016], l’âge ou le sexe
[Martinussen, 2013], l’influence culturelle [Lajunen et al., 2004]. Les conditions des
scénarios de conduite [Zhao, 2012] ont même été utilisées dans des études liées
aux simulateurs de conduite [Helman & Reed, 2015]. D’autre part, le MDSI est
plus récent et moins utilisé que le DBQ. Cependant, il classe le comportement de
conduite d’une manière beaucoup plus simple et compréhensible. Il a été conçu à
partir de mesures d’auto-évaluation précédentes pour créer une conceptualisation
unique et multidimensionnelle des styles de conduite. Bien que les mesures du
questionnaire soient subjectives, certains auteurs ont montré qu’elles étaient de
bons indicateurs du comportement de conduite sur la route : [Hooft van Huysduy-
nen et al., 2018; Kaye et al., 2018; Taubman et al., 2016]. C’est pourquoi, nous
évaluerons de manière psychométrique (cohérence interne et fiabilité) une version
commune des deux questionnaires afin d’aborder le comportement de conduite
dans le simulateur de conduite et corréler ce comportement avec la préférence des
différents stratégies M0, M1 et M2.

Toutefois, la relation entre la préférence du modèle mathématique MCA et le com-
portement de conduite est fondée uniquement sur des données subjectives. Afin
donc de compléter cette étude avec une analyse objective, nous utilisons les me-
sures recueillies après avoir conduit le simulateur. Les recherches développées
par [Kaye et al., 2018] sur la base de 20 études différentes montrent qu’il existe
des similitudes et une corrélation positive entre le comportement des conducteurs
et les mesures objectives. Parmi les nombreux indicateurs de performance des
conducteurs existants que l’on peut trouver dans la littérature, nous considére-
rons ceux qui se sont avérés avoir une influence significative sur la validation du
comportement de conduite auto-déclaré et la restitution des mouvements dans un
simulateur de conduite. Ainsi, la moyenne et l’écart-type de la vitesse [Helman &
Reed, 2015; Taubman Ben-Ari & Skvirsky, 2016] ; la moyenne et l’écart-type de la
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position latérale [Hooft van Huysduynen et al., 2018] et la moyenne des à-coups
(jerk) [Haycock & Grant, 2007] seront pris en tant qu’indicateurs de performance
dans le simulateur de conduite.

5.1.1 Présentation des différents modèles

Cette partie décrit les modèles utilisés dans les stratégies M0, M1 et M2. Tout
d’abord, il faut préciser que tous les modèles sont conçus pour une optimisation
à 2 DDL comme expliqué dans la partie 3.4.1. Le modèle M0 est représenté par
le système (17) et les modèles M1 et M2 par le système (20). Même si ces deux
derniers partagent le même système d’état, leurs paramètres leur confèrent un
comportement en fréquence très différent. Pour les organes otolithiques, ce com-
portement est détaillé dans la partie 2.3.5 et illustré par le diagramme de Bode de
la figure 13. Le comportement pour les canaux semi-circulaires est décrit dans la
partie 2.3.6 et illustré par la figure 14.

Les trois stratégies intègrent la même conception de commande pour les accéléra-
tions linéaires et angulaires. La figure 53 illustre la structure complète du MPC
pour les accélérations selon l’axe x, dans lequel les signaux d’entrée sont des accé-
lérations linéaires et angulaires envoyées à partir des commandes du cockpit du
simulateur.

FIGURE 53 – Conception de la commande pour la restitution des mouvements du
simulateur de conduite.

Étant donné que le suivi complet d’une référence n’est pas forcément la meilleure
solution pour la perception de mouvement dans les simulateurs, les signaux d’entrée
ont été mis à l’échelle en fonction de chaque stratégie. Par conséquent, nous avons
sélectionné un gain de gx = 0, 6 pour mettre à l’échelle le signal de force spécifique
f . La même valeur a été implémentée selon l’axe y, car elle fournit un équilibre
entre la perception visuelle et vestibulaire [Greenberg et al., 2003].

Comme la stratégie M0 n’intègre pas le système vestibulaire, les blocs qui re-
présentent les fonctions de transfert pour les organes otolithiques et les canaux
semi-circulaires sont inclus uniquement dans les configurations de M1 et M2. Ainsi,
lorsque nous utilisons le modèle M0, ces blocs sont remplacés par un gain unitaire.
Après cette phase de mise à l’échelle des accélérations linéaires et angulaires, une
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optimisation à 2 DDL fondée sur la commande prédictive implicite est effectuée. Le
résultat donne les valeurs optimales des accélérations linéaires et angulaires de la
technique de tilt coordination (voir partie 2.3.8).

Pour réaliser un test utilisateur, nous avons décidé de ne pas inclure le modèle
mathématique des canaux semi-circulaires, représenté dans l’équation (2), direc-
tement dans la structure du MPC car celui-ci génère du bruit dans les signaux
de rotation et que nous privilégions l’optimisation de la force spécifique par la
technique de tilt coordination. D’ailleurs, dans la plupart des scénarios de conduite,
les angles résultants de l’accélération continue, grâce à l’apport de la composante de
la gravité gθ, remplissent les limites d’inclinaison de la plateforme. C’est pourquoi,
le modèle de canaux semi-circulaires est utilisé uniquement comme un filtre des
accélérations angulaires qui proviennent directement du modèle du véhicule. Ainsi,
le bloc de saturation représente un filtre passe-haut qui sature le signal d’entrée de
l’accélération angulaire. Ce signal est généré par le conducteur dans le simulateur,
puis adapté au comportement du modèle du véhicule. La saturation est nécessaire
afin de ne pas dépasser les limites physiques de la plateforme en termes d’angles,
vitesses et accélérations angulaires.

5.1.2 Réglage préliminaire pour l’expérimentation

Le simulateur utilisé dans cette expérimentation est l’ULTIMATE de Renault
(voir figure 6a). Il utilise une plateforme de développement (PDS pour Plateform
developement system), qui permet d’intégrer tous les modèles nécessaires pour le
bon fonctionnement du simulateur. La PDS est implémentée grâce à RT-LAB 1.
Comme nous l’avons expliqué dans le chapitre précédent, nous ne pouvons pas
encore implémenter les réseaux des neurones récurrents dans le simulateur de
conduite ULTIMATE. Toutefois, afin de résoudre le problème de programmation
quadratique (48), l’outil open-source qpOASES est implémenté [Ferreau et al., 2014].
Il applique la méthode des ensembles actifs et fournit un package en C++ prêt à
l’emploi et capable de trouver l’action de contrôle optimale ∆U en temps réel. Cette
méthode d’optimisation a été intégrée et adaptée à notre contrôle de plateforme,
afin de qu’elle puisse être compilable sous Windows et sous Linux.

Les trois stratégies M0, M1 et M2 définissent un contrôleur MPC qui résout un
problème d’optimisation spécifique pour obtenir la trajectoire de référence désirée
(voir partie 3.4 pour une explication détaillée). Néanmoins, la fonction de coût varie
d’une stratégie à l’autre. Dans la configuration M0, l’objectif est de suivre fidèlement
les accélérations envoyées du conducteur vers la plateforme dynamique, alors que
dans les configurations M1 et M2, l’objectif est orienté vers la minimisation de
l’erreur de perception de mouvement entre la plateforme et le modèle du véhicule

1. Logiciel de simulation en temps réel produit par OPAL-RT qui offre la flexibilité et l’évolutivité
nécessaires pour réaliser des applications de simulation en temps réel. https://www.opal-rt.
com/fr/logiciel-rt-lab/
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réel. Dans les trois configurations, le problème d’optimisation est quadratique :

J = (Y −R)T Qδ (Y −R) + ∆UTQλ∆U +XTQqX

s.t. Ac∆U ≤ b
(48)

Où Qδ > 0, Qλ > 0 et Qq > 0 sont des matrices de pondération symétriques
de dimensions compatibles pour l’erreur de suivi, le contrôle et les états futurs,
respectivement. Les valeurs de ces matrices de pondération ont été choisies avec la
méthode d’essai-erreur pour les trois stratégies, afin d’améliorer les performances
du système et assurer la faisabilité du contrôle. Fondé sur la structure du problème
d’optimisation de l’équation (25), nous présentons les valeurs de pondération dans
le tableau 11.

MCA λ q δ
∆urot ∆ulin x, ẋ, θ, ω urot ulin Erreur

M0 300 1 0 0,1 0,1 50/j
M1 100 0,2 0 0,1 0,01 80/j
M2 100 10 0 0,1 0,1 50/j

La valeur de j varie selon l’horizon de prédiction Np, comme présenté dans l’équation
(25) .

TABLEAU 11 – Paramètres de pondération des stratégies M0, M1 et M2.

La matrice R représente la trajectoire de référence qui reste constante sur tout l’ho-
rizon de prédiction. Elle prend la valeur de l’accélération linéaire de la plateforme
pour M0 et la valeur de la force spécifique perçue pour M1 et M2. Les matrices Y et
X représentent la sortie future et les états futurs du système, respectivement. Leurs
valeurs changent selon le type de configuration, puisqu’elles dépendent directement
du modèle mathématique. ∆U est la variable de décision et représente le taux de
variation de l’accélération angulaire et linéaire. L’équation Ac∆U ≤ b représente les
contraintes d’inégalité linéaires indiquées dans le système d’équations (22).

En plus de l’algorithme d’optimisation, plusieurs considérations doivent être prises
en compte pour déployer le MPC en temps réel, c’est à dire avec une fréquence de
contrôle souhaitée de 125 Hz et sans présenter aucun risque pour la plateforme
ou l’utilisateur lui-même. Tout d’abord, nous avons discrétisé les systèmes de M0,
de M1 et de M2 de façon non-linéaire, comme présenté dans la partie 4.1.1, afin
d’élargir l’horizon de prédiction. À cet égard, nous utilisons également différentes
matrices de pondération le long de l’horizon de prédiction.

En ce qui concerne la faisabilité de la solution pour les différentes stratégies, nous
avons sélectionné deux approches différentes pour assurer la stabilité en boucle
fermée. La première consiste à introduire une matrice de pénalité terminale et la
seconde à appliquer une condition de stabilité supplémentaire proposée par [Fang
et al., 2017]. En effet, en présence de contraintes d’état, le MPC devient difficile
à contrôler et la stabilité en boucle fermée dépendra de la solution optimale. Ces
méthodes ont été expliquées et évaluées dans la partie 4.1.
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5.1.3 Restitution de mouvement selon le type de
modèle

Afin d’analyser les trois stratégies en termes de fidélité de restitution de mouvement
dans le simulateur ULTIMATE, nous avons utilisé les données recueillies après
avoir conduit le simulateur en mode autonome. Pour cela, nous avons utilisé le
scénario de terrain présenté dans la figure 56a. Nous détaillerons le choix de cette
trajectoire et le modèle de conduite autonome dans la partie 5.2.3. Le résultat est
un signal de 250 secondes, contenant des accélérations transitoires et continues. Ce
signal d’entrée est référencé par fx dans la figure 54 ; il représente le comportement
du modèle du véhicule autonome selon l’axe x.

FIGURE 54 – Restitution du mouvement selon le modèle mathématique du MPC :
l’image du haut représente l’accélération du modèle autonome selon l’axe x ; les
figures du bas sont respectivement, de gauche à droite, le signal de poursuite sans
modèle de perception M0, avec le modèle M1 et avec le modèle M2.

Les courbes de la figure 54 montrent la restitution du mouvement dans une fenêtre
de 25 secondes pour faciliter la compréhension du suivi pour chaque configuration
M0, M1 et M2. La force spécifique fx est le signal d’entrée général pour toutes les
configurations. Néanmoins, celle-ci est mise à l’échelle de manière différente selon
le modèle, c’est-à-dire, pour les configurations M1 et M2, fx passe à travers un filtre
qui correspond au modèle des organes otolithiques de M1 et M2, respectivement.
D’autre part, dans la configuration M0, fx reste le même signal avec un gain
inférieur gx, comme illustré dans le schéma 53.

Tout au long de ce chapitre, nous comparerons la fidélité du mouvement pour les
accélérations linéaires et angulaires. Pour ce faire, nous observerons les accélé-
rations transitoires et continues. Les premières seront observées dans les hautes
fréquences telles que les freinages ou les démarrages. Les deuxièmes se référeront
aux accélérations générées par la composante de gravité grâce à la technique de tilt
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coordination et correspondront aux accélérations basses fréquences.

Lorsqu’un MCA est analysé par rapport à la dynamique du véhicule réel, l’on espère
que, dans le meilleur des cas, le module des accélérations linéaires et angulaires
du simulateur sera égal à l’unité et que la phase sera nulle. Cependant, comme
le simulateur se déplace dans les limites physiques du système de mouvement et
selon les limites perceptives imposées dans l’optimisation, une transformation des
accélérations 1 : 1 sur toute la gamme de fréquences de conduite n’est pas possible.

En effet, nous pouvons observer dans la figure 54 qu’aucune des trois stratégies
ne suit fidèlement la force spécifique en entrée. Néanmoins, nous observons que
dans les cas de M0 et M2, la trajectoire suit un comportement proche de fx, tout
en sachant que M2 restitue beaucoup plus d’accélérations transitoires que M0. La
stratégie M1 ne restitue pas bien les accélérations transitoires et investit beaucoup
d’effort dans les accélérations continues. Ce fait génère un retard de phase plus
important dans la restitution du mouvement, car la vitesse angulaire maximale
a une limite imposée de 4◦/s. Cette valeur a été choisie en fonction de l’étude
développée par [Fang et al., 2014].

Toutes les limites utilisées dans cette étude sont présentées dans le tableau 12.

Limites Position Vitesse Accélération

Hexapode x 0, 28m 0, 7m/s 7, 5m/s2

Hexapode y 0, 26m 0, 7m/s 7, 5m/s2

Hexapode z 0, 20m 0, 4m/s 5, 0m/s2

X rail 2, 5m 1, 9m/s 3, 2m/s2

Y rail 2, 5m 2, 8m/s 4, 5m/s2

Tilt technique/Roulis 5, 5◦ 4◦/s 8◦/s2

Tilt technique/Tangage 5◦ 4◦/s 8◦/s2

TABLEAU 12 – Contraintes de la plateforme et de perception du mouvement utilisées
dans l’expérimentation.

Un autre objectif du MCA pour les simulateurs à hautes performances est de tirer
profit de l’espace de travail disponible. Ainsi, la figure 55 montre le déplacement
des rails x et y lors de l’utilisation des trois différents MCA pendant la simulation.

Sur ce graphique, nous pouvons voir que les stratégies M0 et M2 utilisent toutes
les parties de l’espace de travail, alors que la stratégie M1 n’utilise que la moitié de
l’enveloppe de travail disponible. En effet, le modèle M1 filtre les hautes fréquences
qui sont principalement restituées par les rails du simulateur.
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FIGURE 55 – Position de la plateforme selon les axes x et y.

5.2 Conditions expérimentales

Dans cette partie, nous présentons tous les éléments qui ont été nécessaires pour
réaliser l’expérimentation dans le simulateur de conduite. Nous décrivons toutes les
conditions nécessaires du simulateur dynamique, du contrôle de la plateforme, des
modèles dynamiques, de l’environnement virtuel, de la procédure expérimentale et
de tous les questionnaires utilisés dans cette étude.

5.2.1 Matériel

Les études se sont déroulées au centre de réalité virtuelle et de simulation immer-
sive (DEA-TDV) chez Renault, France. Le simulateur à hautes performances utilisé
est l’ULTIMATE (voir partie 1.4.5 pour une description détaillée).

Pour cette expérience, nous avons recruté 41 collaborateurs de Renault : 8 femmes
et 33 hommes, âgés de 23 à 61 ans, avec une moyenne d’âge de 36,6 (écart-type :
11,5 ans). Nous n’avons pas utilisé des critères d’inclusion particulière pour les
participants. Tous les sujets avaient le permis de conduire et ont signé un formu-
laire de consentement. Trois participants n’ont pas pu terminer l’expérimentation
car ils ont ressenti des symptômes de mal du simulateur pendant la simulation.
Par conséquent, 38 participants ont été inclus dans l’analyse des données. Les
participants ont été séparés en deux groupes selon le mode de conduite. Le premier
groupe nommé « Libre » était composé de 19 participants qui ont passé les trois
MCA avec le contrôle total du véhicule, c’est-à-dire qu’ils conduisaient activement
le simulateur. Le second groupe nommé « AD » était composé de 19 participants qui
ont fait le test en utilisant un modèle de véhicule simulant la conduite autonome.
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5.2.2 Procédure expérimentale

L’expérimentation a duré environ une heure par sujet et s’est déroulée en plusieurs
étapes. La première phase a consisté à remplir le questionnaire sur le comporte-
ment de conduite auto-déclaré (voir partie 5.2.5) et quelques informations sur les
sujets eux-mêmes, telles que l’âge et le sexe. Dans la deuxième étape, les sujets
ont été installés dans le simulateur et des consignes de sécurité ont été données.
Les participants ont été invités à prêter attention aux différentes situations qui
pourraient affecter la perception du mouvement pendant la simulation (voir figure
56b). Les participants ont commencé par une phase de familiarisation qui a duré
entre 150 et 200 secondes. Ils ont ensuite conduit le scénario décrit dans la partie
5.2.3 avec chacune des stratégies : M0, M1 et M2.

Comme indiqué précédemment, nous avons séparé les 38 participants en deux
groupes différents, afin de comparer la conduite autonome et la conduite active.
Les participants ont été répartis de manière aléatoire. Chaque sujet a conduit
le simulateur quatre fois, incluant la phase de familiarisation et les trois MCA.
Ceux-ci ont été présentés aux sujets dans un ordre aléatoire afin d’éviter des effets
d’apprentissage. Pour le groupe Libre, il y avait des panneaux de circulation et des
instructions verbales dans la phase de familiarisation indiquant la limite de vitesse
et le parcours à suivre.

Entre chaque conduite, les participants ont rempli un questionnaire sur les indices
de mouvement (voir la partie 5.2.6), afin d’évaluer, entre autres, la perception dans
le simulateur pour chaque MCA. Après les quatre passages sur le simulateur, les
sujets de chaque groupe ont dû classer par ordre de préférence les trois stratégies
en indiquant d’abord la meilleure.

5.2.3 Scénario de conduite

Pour générer le scénario de conduite, le terrain et les situations de conduite ont
été analysées auparavant afin d’évaluer leur pertinence dans la restitution du
mouvement. Le terrain a été spécialement conçu pour générer des situations dans
une ville, une autoroute, des sections d’insertion et de longs virages. Les situations
de conduite on été conçues pour générer des accélérations transitoires et continues
selon les axes de mouvement x et y. La génération du scénario a été réalisée avec
le logiciel de simulation de conduite SCANeR Studio d’AVSimulation. Ce logiciel a
également servi à créer les cas d’usages pour le mode véhicule autonome et le trafic
utilisé. Le terrain est représenté dans la figure 56a.

Le premier segment se déroule en ville et la vitesse est limitée à 50 km/h. L’envi-
ronnement virtuel de cette partie de route est représenté dans la figure 56b. Le
deuxième segment correspond à une section d’insertion sur une autoroute avec
une vitesse limitée à 50 km/h. Le troisième segment est une autoroute limitée à
100 km/h. Le quatrième segment est une sortie d’autoroute limitée à 50 km/h. Le
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(a) Vue de dessus du terrain utilisé pour la simulation de
conduite

(b) Capture d’écran de la vue des conducteurs du scénario vir-
tuel dans la première situation

FIGURE 56 – Scénario utilisé dans le test utilisateur.

dernier segment correspond à une route urbaine avec une limite de vitesse de 70
km/h représentant une condition de type slalom grâce à quelques obstacles mis
en place sur la route, afin de reproduire les accélérations latérales transitoires
selon l’axe y. Des panneaux de signalisation sont présents tout au long du parcours
afin d’indiquer la limite de vitesse respective pour chaque segment. La distance
parcourue en simulation par chaque participant et pour chaque MCA est d’environ
2,8 km. Chaque segment a comme objectif de produire divers indices de mouvement
dans le simulateur, en particulier des accélérations transitoires (haute fréquence)
et continues (basse fréquence) selon les axes x et y comme suit :

Type A : accélérations x transitoires, par exemple, les situations Stop and Go
et les passages pour piétons, cas d’utilisation en ville (premier segment).

Type B : accélérations continues selon l’axe x, par exemple, cas d’utilisation
sur autoroute libre (troisième segment).

Type C : accélérations transitoires selon l’axe y, par exemple, cas d’utilisation
en slalom (cinquième segment).

Typel D : accélérations y continues, par exemple, longs virages dans les
sections d’insertion et de sortie (deuxième et quatrième segment).

5.2.4 Modèle du véhicule autonome

L’un des enjeux dans cette expérimentation est de comparer les MCA lorsque le
sujet a le contrôle du véhicule (mode Libre) et lorsqu’il ne l’a pas (mode AD). En
effet, le comportement du véhicule autonome peut être complètement différent du
comportement habituel du conducteur. Cet effet peut affecter les réponses subjec-
tives des sujets, car ils peuvent confondre la conduite autonome et la restitution
des mouvements, au moment de remplir les questionnaires. C’est pourquoi il est
important que le modèle du véhicule autonome soit comparable à une conduite
réelle. Le comportement du véhicule autonome mis en œuvre pour le mode AD a
été conçu sur la forme d’un script capable de traiter, en toute sécurité, les décisions
de planification et les différents cas d’usages. Cependant, la plupart des actions et
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comportements dynamiques de ce véhicule autonome ont été fournis par le modèle
de trafic du logiciel de simulation SCANeR Studio auquel nous n’avons pas accès.

Le comportement de conduite du modèle autonome a été comparé aux signaux
d’accélération d’un participant, choisi aléatoirement, après avoir conduit le scénario
de la figure 56 dans le simulateur. Les résultats sont présentés dans les figures 57
et 58. Dans celui-ci, les signaux de type A se situent principalement au début de la
simulation. Ils sont illustrés dans la zone comprise entre 0-50 secondes de la figure
57. Les signaux de type B sont illustrés dans la section entre 75-90 secondes dans
la même figure. Les signaux de type C sont représentés par un scénario générique
de type slalom, afin de générer une trajectoire sinusoïdale avec une accélération
latérale maximale de 1m/s2. Ce cas d’utilisation est représenté sur la figure 58
entre 130 et 180 secondes. Le signal de type D, pour des accélérations continues
selon l’axe y est montré dans la figure 58 entre 40-60 secondes et entre 100-175
secondes.

FIGURE 57 – Comparaison des accélérations selon l’axe longitudinal x entre le mode
de conduite AD et le mode de conduite Libre, après avoir effectué le test.

FIGURE 58 – Comparaison des accélérations latérales y entre le mode AD et le
mode Libre.

La figure 58 montre que les accélérations latérales suivent presque la même tra-
jectoire et les mêmes fréquences dans les modes Libre et AD. En effet, les signaux
dépendent principalement de la trajectoire imposée par la morphologie du terrain et
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pas nécessairement par le conducteur ou par le modèle autonome. En revanche, les
signaux le long de l’axe x, représentés dans la figure 57, sont légèrement différents,
surtout pour les accélérations transitoires positives. Cet effet dépend d’une part
de l’anticipation et du style de conduite des conducteurs, et d’autre part du modèle
dynamique du véhicule. La présence d’un décalage dans les deux figures s’explique
par les différents profils de vitesse dans le scénario inhérents aux différents modes
de conduite : « Libre » et « AD ».

5.2.5 Questionnaire d’auto-évaluation sur le com-
portement en situation de conduite

Des questionnaires sur les comportements de conduite auto-déclarés ont été mis
en place afin de comprendre si la préférence du sujet concernant la restitution de
mouvement était influencée par son comportement de conduite réel ou non. Pour
cette étude, nous avons choisi d’utiliser deux des plus utilisés, le DBQ [Reason et al.,
1990] et le MDSI [Taubman-Ben-Ari et al., 2004] afin d’aborder le comportement de
conduite dans le simulateur de conduite.

Sur la base des questions existantes du DBQ, une version modifiée de ce ques-
tionnaire a été produite avec 28 éléments représentés dans le tableau 17. Ceux-ci
ont été sélectionnés après avoir analysé les études précédentes : [Gabaude et al.,
2010; Guého, 2014; Martinussen, 2013; Mattsson, 2012; Zhao, 2012]. Le critère
de sélection a été le coefficient de pondération : plus il était élevé, plus l’élément
était important. Les 28 items sont tous présents dans des versions courtes du DBQ,
telles que [Lajunen et al., 2004] et [Reimer et al., 2005], qui sont orientées pour des
populations spécifiques. Ces questionnaires incluent les échelles de caractérisation
présentées dans [Reason et al., 1990] telles que les infractions, les erreurs et les
défaillances ou manquements.

Le MDSI d’origine contient 44 questions pour traiter quatre styles de conduite dif-
férents : conduite anxieuse ou dissociative, conduite patiente et prudente, conduite
imprudente et conduite en colère et hostile. Afin de réduire le nombre de ques-
tions du formulaire MDSI d’origine, nous avons sélectionné 27 questions dans le
tableau 16 provenant d’études antérieures : [Taubman-Ben-Ari et al., 2004], [Poó
et al., 2013], [Holman & Havarneanu, 2015]. Les 27 éléments choisis ne sont pas
redondants et ont été considérés comme les plus appropriés pour évaluer le style de
conduite en fonction des actions des conducteurs. Cette modification a dû être faite
car la disponibilité du simulateur et le temps par participant pour compléter toute
l’expérience était d’une heure.

Le questionnaire final obtenu est un formulaire composé de 47 questions (voir
annexe D.1) issues des questionnaires DBQ et MDSI. Pour ce questionnaire modifié,
les sujets ont indiqué la fréquence à laquelle ils se sont engagés dans un compor-
tement spécifique en reposant leur jugement sur leur expérience personnelle de
conduite. Chaque sujet devait indiquer, pour chaque question, la fréquence de ces
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comportements sur une échelle de six points, où 1= jamais à 6= presque tout le
temps.

5.2.6 Questionnaire sur la restitution de mouve-
ment dans le simulateur

Après chaque passage sur le simulateur, les participants ont rempli l’index des
échelles d’évaluation du mouvement de [Sullivan, 1985] qui évalue les différentes
caractéristiques suivantes du MCA : douceur, perception du mouvement, retard,
amplitude et inconfort, pour chacune des quatre situations : accélération/freinage
(type A), accélération continue (type B), slalom (type C) et longs virages (type D).
Pour chaque situation, les sujets devaient donner une note de 1 à 7 selon le tableau
13 (voir annexe D.2).

Caractéristique Score
1 −→ 7

Douceur/Lissage
Extrêmement lisse, com-
parable à une plateforme
fixe

Extrêmement brusque,
limite de tolérance

Perception du
mouvement

Totalement juste, comme
dans une vrai véhicule Complètement inversée

Amplitude
Aucun mouvement n’a été
ressenti

Au moins deux fois plus
fort que prévu

Retard Aucun Excessif, inacceptable

Inconfort Aucun
Impossible de continuer le
test

Désorientation Aucun
Impossible d’effectuer des
manœuvres

TABLEAU 13 – Échelle d’aide pour noter subjectivement de 1 à 7 les différentes
caractéristiques du MCA. Tiré de [Sullivan, 1985].

Dans la dernière partie du questionnaire, les participants ont noté toutes les
configuration du MCA en utilisant une échelle de type Likert à sept points (1 : « pas
du tout d’accord », 7 : « tout à fait d’accord ») [Berthoz et al., 2013]. Jusqu’à quatre
affirmations devaient être notées : « J’ai oublié le simulateur », « Le mouvement était
réaliste », « J’avais l’impression de conduire » et « Je conduisais comme d’habitude »
(en mode conduite libre seulement).

Après que les participants ont conduit le simulateur 4 fois : familiarisation, straté-
gies M0, M1 et M2, les participants ont été invités à classer les stratégies M0, M1
et M2 selon le type de préférence.
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5.2.7 Acquisition de données

L’analyse des comportements de conduite auto-déclarés a été principalement fondée
sur le jugement subjectif des conducteurs. Cependant, la méthode subjective par elle-
même n’est pas suffisamment transparente et conduit à des résultats ambigus dans
l’analyse du type de conduite. Par conséquent, il existe des repères dynamiques dans
les simulateurs de conduite qui peuvent compléter de façon objective les résultats
subjectifs. D’ailleurs, nous voulons évaluer l’influence du style de conduite sur la
préférence de l’algorithme de restitution ; M0, M1 ou M2. À cet égard, nous avons
recueilli plusieurs données des participants qui ont conduit le simulateur en mode
Libre pour chacun des MCA jugés.

Comme expliqué précédemment, le terrain utilisé pour le scénario de test a été
divisé en cinq segments de route (voir figure 56a). Ainsi, les données ont été
recueillies pour chacun des segments. Nous tenons à signaler que les connexions
entre chaque segment n’ont pas été prises en compte dans la collecte des données.

Les mesures ou indicateurs de conduite retenus par participant étaient la moyenne
des à-coups (dérivée de l’accélération, plus communément appelé jerk) en m/s3, la
vitesse en km/h, la position latérale en mètres, ainsi que l’écart-type pour la vitesse
et la position latérale. Ces paramètres ont été choisis en fonction de leur pertinence
dans le comportement de conduite d’après des études antérieures : [Haycock &
Grant, 2007; Helman & Reed, 2015; Hooft van Huysduynen et al., 2018; Taubman
et al., 2016]. Nous avons d’abord pris les données de conduite de tous les sujets
après avoir conduit le simulateur avec les trois stratégies. Puis, nous avons effectué
la moyenne des mesures pour chacun des MCA, dans chacun des cinq segments de
route.

Le jerk a été calculé comme le taux de changement de l’accélération. La valeur
du jerk x ou y a été prise en fonction du segment, car elle dépend du signal de
restitution du mouvement. Par exemple, dans les segments de route n°1 et n°3, les
situations ont produit principalement des accélérations linéaires x alors que dans
les autres segments de route, les situations ont produit des accélérations linéaires
y.

La position latérale a été fournie par le logiciel de simulation SCANeR Studio
comme suit : lorsque le véhicule se trouvait au milieu de la voie, la position latérale
était égale à zéro, complètement à droite, égale à 1,5 m et complètement à gauche,
égale à -1,5 m. Nous n’avons considéré que les valeurs absolues pour évaluer la
moyenne. Pour cet indicateur, le dernier segment de route qui représente la condi-
tion de slalom (n°5) n’a pas été pris en compte, car le véhicule change constamment
de voie. De ce fait, la comparaison du comportement des participants n’est pas
pertinente.
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5.3 Analyse expérimentale

L’analyse a consisté en plusieurs étapes principalement divisées en une analyse
pour les données objectives et une analyse pour les données subjectives. La figure
59 illustre la manière dont les analyses de cette étude ont été menées. L’analyse
pour les données subjectives intègre les questionnaires sur la restitution de mouve-
ment et sur le comportement en situation de conduite. L’analyse pour les données
objectives concerne la collecte des données des participants et l’évaluation des
indicateurs de perception de mouvement pour chacun d’entre eux.

FIGURE 59 – Description générale du cadre d’analyse.
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Pour le questionnaire MCA, deux tests différents ont été réalisés. Le premier a
consisté à comparer les caractéristiques du MCA (voir partie 5.2.6) entre les trois
configurations M0, M1 et M2. Chaque caractéristique de chaque stratégie a été
regroupée au sein d’une paire, par exemple pour le retard : M0 avec M1 ; M1 avec
M2 et M0 avec M2. Cette analyse a été effectuée dans les deux modes de conduite,
AD et libre. Le second a consisté à comparer, par MCA, les caractéristiques entre les
modes AD et de conduite libre, par exemple pour le retard : M0-Libre avec M0-AD ;
M1-Libre avec M1-AD et M2-Libre avec M2-AD. Nous avons réalisé ces analyses
pour chaque type de signal A, B, C et D comme expliqué dans la partie 5.2.3.

Pour le questionnaire sur le comportement au volant, une analyse a été effectuée
pour classer séparément les 28 éléments du DBQ et les 27 éléments du MDSI dans
des groupes spécifiques appelés facteurs.

Afin de pouvoir comparer les données de simulation des 19 sujets qui ont conduit
activement le simulateur et leur comportement de conduite, nous les avons séparés
en groupes de préférence MCA, c’est-à-dire les participants qui ont préféré la
stratégie M0 (groupe P0), les participants qui ont préféré la stratégie M1 (groupe
P1) et les participants qui ont préféré la stratégie M2 (groupe P2). Cela a permis de
mieux classer chacun des indicateurs de mouvement par groupe, puis d’analyser
la corrélation entre les données des groupes et leur comportement de conduite
auto-déclaré.

En ce qui concerne l’analyse objective, nous avons recueilli les données de simulation
pour chacun des participants ayant conduit le simulateur en mode Libre. Puis,
pour chaque groupe P0, P1 et P2, des tests de corrélation ont été effectués entre
le comportement de conduite déclaré par les conducteurs et les indicateurs de
mouvement de conduite.

5.3.1 Comparaison selon le type de conduite

Comme nous l’avons décrit précédemment, après chaque passage dans le simulateur,
le participant remplissait un formulaire qui évalue les différentes caractéristiques
du MCA : lissage, perception, retard, amplitude, inconfort. Cette évaluation est
effectuée pour chacune des quatre situations : Type A, Type B, Type C et Type D.
Nous avons comparé les configurations M0, M1 et M2 deux à deux.

Pour chaque paire, nous avons comparé tous les caractéristiques dans chaque
situation. Dans le tableau 14 nous montrons un exemple pour la caractéristique
« Retard » dans la situation de longs virages.

La normalité de la distribution des données pour toutes les caractéristiques du
MCA a été vérifiée en utilisant le test de Shapiro-Wilk. Aucune distribution ne
suit une loi normale. Par conséquent, nous avons utilisé des tests de Wilcoxon non
paramétriques appariés avec un niveau de significativité de 5%, afin de déterminer
les différences significatives entre toutes les caractéristiques des MCA pour chaque
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Situation Caractéristique Comparaison de stratégies

Longs virages :
Signal de type C

Retard M0 contre M1
Retard M1 contre M2
Retard M0 contre M2

TABLEAU 14 – Exemple de comparaison selon le type de conduite pour la caracté-
ristique « Retard » dans les longs virages.

stratégie : M0, M1, M2. Dans ce test, les populations à comparer proviennent
d’observations répétées sur le même sujet.

Trois tests de Wilcoxon séparés (correspondant aux trois MCA) ont été effectués pour
chaque caractéristique. Nous avons donc appliqué une correction de Bonferroni
conduisant à un niveau de significativité de : p < 0.05/3 = 0.016. Nous avons
examiné séparément le groupe de 19 personnes pour le mode de conduite autonome
(AD) et le groupe de 19 personnes pour le mode de conduite active (Libre).

Mode de conduite active « Libre »

Afin de comparer les stratégies de contrôle en mode Libre, un total de 84 tests bidi-
rectionnels de Wilcoxon ont été effectués. Le même nombre de tests a été effectué en
mode autonome. Par conséquent, pour une meilleure lisibilité et ne pas surcharger
cette partie d’analyses, tous les résultats et les figures présentés à partir de mainte-
nant correspondent uniquement aux données qui sont statistiquement différentes.
La figure 60 résume les moyennes et les écarts-types des caractéristiques qui sont
statistiquement différentes en mode de conduite active.

Les tests ont montré que les accélérations continues selon les deux axes x (type B) et
y (type D) présentent des différences significatives au niveau du retard. Selon l’axe x,
le retard de M1 est supérieur à celui généré par M2 (Z = 2.18, p = 0.014), selon l’axe
y, le retard de M0 est moins important que celui de M1 (Z = 2.18, p = 0.015). Dans
les deux cas, la stratégie M1 présente un retard plus important par rapport aux
deux autres stratégies. Nous pouvons expliquer ce résultat en analysant la tâche
de suivi de M1 dans l’optimisation du MPC : en appliquant le modèle des organes
otolithiques de M1 les accélérations à haute fréquence sont filtrées. Par conséquent,
lorsque l’on minimise l’erreur de perception de la force spécifique f = alin + gθ, les
accélérations angulaires et donc les angles d’inclinaison ont plus d’importance que
les accélérations linéaires, car celles-ci ont été filtrées avant d’entrer dans la boucle
d’optimisation. Nonobstant, le seuil de vitesse angulaire, imposé pour générer un
effet d’accélération et non un effet de rotation, génère un retard lorsque les angles
d’inclinaison sont importants. Le retard de M1 était aussi plus élevé dans le slalom
(Type C) par rapport à M0 (Z = 2.39, p = 0.009). Dans le même cas d’utilisation, M2
présente un retard plus important que la stratégie M0 (Z = 2.16, p = 0.015).
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FIGURE 60 – Résultats pour les caractéristiques MCA avec une différence statisti-
quement significative dans le mode de conduite libre.

Pour les autres caractéristiques, dans le cas du slalom (Type C), nous avons trouvé
plusieurs différences entre les configurations : la stratégie M0 était plus lisse
que M2 (Z = 2.31, p = 0.011) ; la perception du mouvement était presque inversée
en utilisant M1 au lieu de M2 (Z = 2.35, p = 0.009), et l’inconfort était inférieur
avec M0 par rapport à M1 (Z = 2.35, p = 0.009). En ce qui concerne la douceur
(caractéristique dite lisse dans la figure), les résultats des tests sont en accord
avec la performance de suivi pour la stratégie M2 dans laquelle les accélérations
transitoires sont plus importantes par rapport aux stratégies M0 et M1. Ces compo-
santes hautes fréquences du mouvement sont importantes dans l’estimation de la
vitesse du véhicule. Sans elles, les conducteurs pourraient ressentir un mouvement
différent de celui auquel ils s’attendaient, tel qu’observé avec la stratégie M1.

Un autre résultat indique que les participants ont eu tendance à donner une note
plus élevée à l’évaluation « conduire comme d’habitude » en utilisant la configuration
M2 plutôt que M1 (Z = 2.14, p = 0.017). Nous précisons que même si la valeur p est
plus élevée que le niveau de significativité avec la correction de Bonferroni (p =
0.016), nous avons trouvé pertinente d’indiquer le résultat. En effet, ce résultat est
conforme à l’absence de restitution des accélérations transitoires avec la stratégie
M1.

Un résultat inattendu est qu’aucune différence significative n’a été trouvée en ce
qui concerne les accélérations transitoires le long de l’axe x (Type A), même si la
restitution de mouvement pour ce type de signal était considérablement différente
pour les trois configurations comme le montre la figure 54.
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Mode de conduite autonome « AD »

La figure 61 montre les résultats pour lesquels une différence significative a été
trouvée, obtenus lors de la comparaison des caractéristiques de chaque type de
signal, pour chacune des stratégies.

FIGURE 61 – Résultats pour les caractéristiques MCA avec une différence statisti-
quement significative dans le mode de conduite autonome (AD).

Par rapport au mode de conduite libre, nous observons plusieurs différences entre
les caractéristiques, notamment pour les accélérations selon l’axe x. Pour les accé-
lérations haute fréquence, la stratégie M2 est moins douce que M0 (Z = 3.32, p =
0.0004) et M1 (Z = 2.92, p = 0.002) ; la perception du mouvement est meilleure
avec la stratégie M0 par opposition aux stratégies incluant un modèle vestibu-
laire, M1 (Z = 2.07, p = 0.018) et M2 (Z = 2.24, p = 0.001) ; l’inconfort est plus
grand avec M1 (Z = 2.31, p = 0.010) et M2 (Z = 2.76, p = 0.003) par rapport à M0,
mais il n’y pas de différence significative entre M1 et M2. Pour les accélérations à
basse fréquence, M0 est encore plus lisse (Z = 2.68, p = 0.004) et plus confortable
(Z = 2.18, p = 0.014) que M2, et la valeur de l’amplitude de M2 est plus grande que
celle de M0 (Z = 2.15, p = 0.015) et M1 (Z = 2.62, p = 0.004). Ces résultats montrent
que la stratégie M2 est plus agressive que les stratégies M0 et M1 pour les basses
et hautes fréquences, ce qui est cohérent avec le suivi de mouvement de M2 pour les
accélérations transitoires, mais pas pour les basses fréquences. Cela peut signifier
que les participants n’ont pas fait de distinction entre les deux types de fréquences,
ce qui rend leur opinion biaisée pour les hautes fréquences. Par conséquent, en
général, les participants ont estimé que la restitution du mouvement M2 selon l’axe
x est plus saccadée que la conduite normale. Dans l’ensemble, la stratégie M0 a été
la plus appréciée pour la restitution des mouvements selon l’axe x, car elle a obtenu
de meilleurs résultats en matière de confort et de perception des mouvements par
rapport aux stratégies utilisant un modèle vestibulaire dans la conception de la
boucle de contrôle. Une seule différence a été constatée selon l’axe y : l’inconfort
est plus grand pour les accélérations à haute fréquence avec M1 plutôt qu’avec M0
(Z = 2.12, p = 0.016).
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Pour résumer, les participants ont préféré les caractéristiques fournies par la stra-
tégie M0 plutôt que les stratégies intégrant un modèle de système vestibulaire (M1
et M2). Cela peut s’expliquer par le modèle de conduite autonome utilisé dans cette
expérimentation. Comme expliqué précédemment dans la partie 5.2.4, le modèle
autonome a été programmé pour réagir à chaque cas d’utilisation. Néanmoins,
leur profil d’accélération dépend du modèle de trafic fourni par le logiciel SCANeR
Studio ainsi que de la dynamique du modèle de véhicule, auxquels nous n’avons
pas accès. Les accélérations transitoires ont été perçues de manière agressive et,
par conséquent, le MCA M0 a obtenu de meilleurs résultats que les deux autres
stratégies, car il établit un équilibre correct entre les accélérations à haute et à
basse fréquences.

5.3.2 Comparaison entre le mode « AD » et « Libre »

Dans cette partie, nous évaluons les caractéristiques de perception entre les groupes
des sujets qui ont conduit le simulateur en mode AD et en mode Libre. Pour ce
faire, des tests non paramétriques de Mann-Whitney ont été utilisés. Les résultats
significatifs des tests sont présentés dans le tableau 15.

Nous observons que pour tous les types d’accélération, il existe, au moins, des
différences dans les caractéristiques : perception du mouvement, désorientation et
retard. Pour ces caractéristiques, les sujets ont eu tendance à noter plus sévèrement
le comportement du simulateur avec le mode de conduite Libre qu’avec le mode de
conduite AD. Une explication possible est que les sujets en mode Libre ont comparé
leur conduite habituelle sur route avec le mouvement du simulateur : les sujets ne
connaissent pas le comportement d’un véhicule autonome, puisqu’ils n’existent pas
encore, par conséquent, dans le simulateur, ils évaluent la conduite autonome elle-
même et non pas le mouvement du simulateur. Cet effet est particulièrement visible
lorsque l’on considère, par exemple, la stratégie M0 : en mode AD, M0 est mieux
apprécié que les deux autres stratégies concernant la perception et l’orientation
du mouvement, ce qui n’a pas été le cas en mode de conduite Libre. Une autre
observation qui appuie cette hypothèse est la différence dans la caractéristique
lisse/douceur pour la configuration M2 : en mode AD, cette configuration a été jugée
comme étant agressive, tandis qu’en conduite libre, la restitution du mouvement
avec M2 était cohérent avec les accélérations continues et transitoires de manière
générale, les participants ont préféré cette stratégie à M1. Afin d’observer plus
clairement les résultats, nous indiquons dans la figure 62 les moyennes et les
écart-types de chaque caractéristique qui présentent une différence significative
entre les deux groupes.
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Situation/
mouvement Caractéristique AD vs. Libre (U, p-value)

Type A

Percep◦ mouvement M0 < M0 (94.5, 0.005)
Désorientation M0 < M0 (99, 0.004)
Retard M1 < M1 (110.5, 0.017)
Douceur M2 > M2 (259.5, 0.008)

Type B

Percep◦ mouvement M0 < M0 (95, 0.017)
Retard M0 < M0 (76, <0.001)
Désorientation M0 < M0 (118, 0.014)
Retard M1 < M1 (109, 0.015)
Douceur M2 > M2 (270, 0.003)

Type C

Percep◦ mouvement M0 < M0 (114.5, 0.022)
Désorientation M0 < M0 (92, 0.002)
Retard M1 < M1 (101, 0.009)
Désorientation M2 < M2 (116.5, 0.021)

Type D
Percep◦ mouvement M0 < M0 (111, 0.017)
Désorientation M0 < M0 (97.5, 0.004)
Retard M1 < M1 (104.5, 0.011)

Général

Réalisme M0 > M0 (292.5, <0.001)
J’ai l’impression de
conduire

M0 > M0 (253, 0.016)

Réalisme M1 > M1 (262, 0.008)

TABLEAU 15 – Comparaison entre les modes de conduite autonome et libre à l’aide
des tests de Mann-Whitney.

5.3.3 Division des groupes selon le type de MCA
préféré

Dans cette partie, nous ne tenons compte que des 19 participants qui ont conduit le
simulateur en mode Libre. En effet, l’objectif est d’analyser si le type de compor-
tement de conduite auto-évalué a une relation avec le MCA qu’ils ont choisi dans
le simulateur de conduite. Cette comparaison sera évaluée au même titre que la
façon dont ils ont conduit le simulateur. Comme précisé précédemment, nous avons
classé les sujets du mode Libre par groupes de préférence MCA : P0 pour le groupe
des sujets qui ont préféré M0, P1 pour M1 et P2 pour M2.

D’après la dernière partie du questionnaire présenté dans la partie 5.2.6, sept
participants ont préféré la stratégie M0 qui ne contient que le modèle dynamique
du simulateur (16) et douze participants ont préféré la stratégie M2 qui, en plus de
la dynamique de la plateforme, intègre le modèle de perception humaine proposé
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(a) Stratégie M0

(b) Stratégie M1 (c) Stratégie M2

FIGURE 62 – Moyennes et écart types pour les caractéristiques MCA statistique-
ment significativement différentes entre les modes de conduite AD et Libre.

par [Telban & Cardullo, 2005]. Aucun participant n’a choisi la stratégie M1. De
fait, nous ne conservons que deux groupes, P0 et P2. Pour chacun des groupes, les
données collectées sont les données du scénario de test et les scores des formulaires
MCA.

Les données des groupes P0 et P2 ne suivent pas une distribution normale, par
conséquent, des tests non paramétriques appariés de Wilcoxon avec un niveau
de significativité de 5% ont été utilisés pour comparer les différences entre les
deux groupes. Les moyennes et les écarts-types des scores du formulaire MCA pour
chaque groupe sont présentés dans la figure 63.

En ce qui concerne seulement les énoncés du MCA qui ont obtenu un score sta-
tistiquement différent, le test a indiqué que le groupe P0 a oublié davantage le
simulateur de conduite lorsqu’il a utilisé la stratégie M0 que la stratégie M2
(Z = 2.731, p = 0.018). Pour les participants du groupe P2, le test a révélé que les
énoncés « J’ai l’impression de conduire » (Z = 2.135, p = 0.032) et « Je conduis comme
d’habitude » (Z = 2.098, p = 0.036) étaient significativement plus élevés lorsqu’ils
utilisaient la stratégie M2 que lorsqu’ils utilisaient la stratégie M0, c’est-à-dire que
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(a) Groupe P0 (b) Groupe P2

FIGURE 63 – Évaluation subjective du questionnaire MCA en fonction de la stratégie
préférée par les sujets.

leur comportement n’était pas influencé par le fait d’être dans un simulateur de
conduite et non dans une vraie voiture. Enfin, pour le même groupe, le test a indiqué
que la médiane des scores de « réalisme de mouvement » avec la stratégie M2 était
statistiquement plus élevée que la médiane du même énoncé avec la stratégie M0
(Z = 2.315, p = 0.006). Ce qui est cohérent avec la répartition faite des participants
selon le type de stratégie préférée.

Dans les parties suivantes, ces résultats seront corrélés avec les données recueillies
auprès de chaque participant et seront comparés avec le comportement de ces
derniers en situation de conduite.

5.3.4 Classification du type de conduite auto-déclaré

Comme nous l’avons présenté dans la partie 5.2.5, au début de l’expérimentation,
les sujets ont remplit un questionnaire sur le comportement de conduite, composé
de 47 questions (voir annexe D.1), pour déterminer une relation entre le type de
comportement et la préférence du MCA. Afin de réduire le nombre de variables
(47) du questionnaire et d’identifier clairement les facteurs comportementaux, il est
nécessaire de catégoriser chaque variable (de chaque questionnaire) dans un groupe
spécifique appelé facteurs ou dans notre cas d’étude, styles. Il existe deux grandes
méthodes pour déterminer les différents facteurs : l’analyse par composantes prin-
cipales (ACP) et l’analyse factorielle (AF). La première est une transformation
linéaire des variables originales et la seconde est un modèle statistique de mesure
d’une variabilité des données. Nous choisissons la méthode d’analyse factorielle,
car étant donné la nature subjective du questionnaire, nous considérons qu’il peut
exister des erreurs dans les réponses des formulaires.

Le premier travail de MDSI réalisé par [Taubman-Ben-Ari et al., 2004] suggère
une analyse factorielle exploratoire (AFE), afin d’identifier les relations entre les

145



CHAPITRE 5. ÉVALUATION DU MODÈLE PERCEPTIF DANS LE
SIMULATEUR DE CONDUITE DYNAMIQUE

variables (questions) et déterminer si ces relations peuvent être expliquées par un
nombre réduit de variables et classées en différents facteurs. Tout comme d’autres
auteurs l’ont fait [Holman & Havarneanu, 2015], nous avons appliqué l’AFE au
questionnaire sur le comportement de conduite. Nous avons effectué une AFE pour
les questions du DBQ et une AFE pour les questions du MDSI.

Les techniques utilisées pour déterminer le nombre de facteurs dans les deux
questionnaires étaient l’analyse parallèle 1, le critère de Kaiser 2 et l’inspection
visuelle des diagramme d’éboulis (scree plots). Nous avons décidé de n’interpréter
que les questions ayant une valeur de charge ou poids 3 (factor loading) absolue de
0,30 ou plus afin d’obtenir une bonne interprétabilité des facteurs compte tenu de
la taille du test, de la population de sujets, et du nombre de questions. Cette valeur
est soulignée par une majorité de chercheurs [Osborne et al., 2008]. Par ailleurs,
ni les items du DBQ ni ceux du MDSI n’ont eu des valeurs de charge inférieures à
0,35. Puis, nous avons vérifié la cohérence du DBQ et du MDSI en utilisant l’alpha
de Cronbach α, comme estimation de la fiabilité interne, pour les facteurs obtenus
par l’AFE.

MDSI : inventaire multidimensionnel des styles de conduite

Une première AFE a révélé de mauvais résultats puisque la valeur de charge
de chaque variable dans son facteur respectif était inférieure à 0,30. De plus, le
coefficient alpha de Cronbach de fiabilité n’était pas satisfaisant pour la moitié
des facteurs car il était inférieur à 0,7. Par conséquent, une deuxième AFE a été
effectuée pour regrouper les variables dans de nouveaux facteurs. Cette fois, nous
avons supprimé la question 39, car sa valeur de charge était inférieure à 0,3 avec
son facteur correspondant.

La deuxième analyse a donné une distribution de 26 éléments avec 5 facteurs (styles
de conduite) expliquant 50 % de la variance commune totale du MDSI modifié :
dissociatif, attentif, agressif, impatient et risqué. Le coefficient de concordance de
Tucker qui en résulte est de 0,84. Cela correspond à une bonne similitude entre les
différents styles de conduite ou facteurs.

Le tableau 16 résume pour chaque style de conduite : l’élément de la question, une
brève description, les valeurs de charge (poids) des questions, le coefficient α par
style et la moyenne µ et l’écart-type σ pour toutes les questions.

1. Technique de simulation de Monte Carlo qui aide à déterminer le nombre de facteurs à retenir
dans l’analyse des composantes principales et des facteurs exploratoires [Ledesma & Valero-Mora,
2007].

2. Retient les facteurs ayant des valeurs propres supérieures à 1.
3. Indique dans quelle mesure le facteur influence la question mesurée.
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Facteurs et éléments Poids µ (σ)
Style dissociatif (α = 0.84)
Q1 Vous essayez de démarrer au feu en 3ème 0.54 1.55 (0.78)
Q5 Vous freinez brutalement pour éviter une collision 0.53 2.05 (0.82)
Q6 Vous allumez les essuie-glaces au lieu des phares 0.66 1.48 (0.93)
Q7 Vous êtes inquiet(e) de conduire par mauvais temps 0.71 2.13 (1.09)
Q19 Vous ne faites pas attention à la présence d’un piéton
qui attend à un passage piéton

0.45 1.95 (0.71)

Q20 Vous vous sentez mal à l’aise en conduisant 0.62 1.45 (0.86)
Q21 En reculant, vous percutez quelque chose que vous
n’avez pas vu

0.65 1.68 (0.69)

Q36 Conduire vous frustre 0.57 1.85 (1.21)
Q37 Vous planifiez si mal le trajet que vous vous retrouvez
dans un embouteillage que vous auriez pu éviter

0.42 2.35 (1.09)

Q43 Vous sous-estimez la vitesse d’un véhicule appro-
chant lorsque vous dépassez

0.56 2.08 (1.07)

Style attentif (α = 0.71)
Q11 Vous vous sentez détendu (e) en conduisant 0.41 5.13 (1.02)
Q22 Vous conduisez prudemment 0.71 4.75 (1.08)
Q33 Vous avez le contrôle de la conduite 0.35 5.33 (0.83)
Q34 Vous conduisez à une vitesse inférieure à la limite 0.59 3.85 (1.75)
Q38 Vous attendez si vous n’avez pas la priorité. 0.4 5.05 (1.36)
Q42 « Mieux vaut prévenir que guérir » 0.51 4.58 (1.41)
Q46 Vous êtes toujours prêt à réagir aux manœuvres
inattendues des autres conducteurs

0.49 4.85 (1.09)

Style agressif(α = 0.78)
Q41 Vous aimez prendre des risques en conduisant 0.72 1.93 (0.99)
Q47 Vous appréciez la conduite dangereuse 0.83 2.15 (1.21)

Style impatient (α = 0.6)
Q2 Vous êtes impatient aux heures de pointe 0.45 3.28 (1.09)
Q35 Dans un embouteillage, lorsque la file d’à côté avance,
vous essayez de vous y insérer dès que possible

0.78 2.33 (0.92)

Style risqué (α = 0.68)
Q12 Vous passez alors que le feu vient de passer au rouge 0.37 1.25 (0.49)
Q16 Vous lisez vos messages en conduisant 0.68 1.98 (1.21)
Q30 Vous faites des activités relaxantes en conduisant 0.40 1.97 (1.05)
Q40 Manger, se coiffer ou maquiller en conduisant 0.42 1.90 (1.11)
Q44 Vous écrivez des messages en conduisant 0.85 1.73 (0.96)

Q39 Vous réfléchissez à des moyens de traverser la circulation rapidement *

*élément éliminé afin de calculer la charge souhaitée et l’alpha de Cronbach (α).

TABLEAU 16 – Modèle factoriel et poids des coefficients du MDSI modifié.
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DBQ : questionnaire sur le comportement des conducteurs

Parmi les 47 questions du questionnaire de comportement de conduite auto-déclaré,
28 questions forment le DBQ modifié, soit 19 questions de moins que le DBQ
d’origine [Reason et al., 1990].

De même que pour le MDSI, nous avons effectué un AFE afin de réduire le nombre
d’éléments en conservant le maximum d’informations. Le point de coupure de
chaque facteur est de 0,35 étant donné le nombre de questions et la taille de la
population. Une première AFE donne un coefficient de Tucker inférieur à 0,7. Par
conséquent, les questions dont la charge est inférieure au seuil (Q10, Q13, Q29)
ont été supprimées et une nouvelle analyse a été effectuée. Cette dernière aboutit
à une distribution de 25 éléments avec 4 facteurs expliquant 47% de la variance
commune totale du DBQ-modifié. Le coefficient de Tucker obtenu est de 0,88, ce qui
assure une similitude équitable entre la structure et les facteurs.

Selon la méthodologie de [Reason et al., 1990], la classification des facteurs dépend
du type de comportement en situation de conduite et du degré de risque pour les
autres conducteurs. Nous retenons les trois grandes catégories proposées dans
la revue de la littérature présentée ci-dessus : les erreurs, les défaillances et les
infractions. Dans notre cas, les défaillances et les infractions ont été divisées en deux
sous-catégories qui font référence au niveau de risque A ou B. Cette classification a
été définie en fonction du nombre de facteurs obtenus par l’AFE et s’est inspirée
d’études antérieures [Guého, 2014; Lajunen et al., 2004; Martinussen, 2013]. Le
niveau de risque A indique un risque plus élevé, c’est-à-dire un risque certain pour
les autres usagers de la route. Le niveau B signifie une faible possibilité de risque
pour les autres conducteurs. La fiabilité interne des infractions pour le risque B
étant faible (α = 0, 5), par conséquent nous avons unifié les infractions dans un seul
facteur (α = 0, 68).

Le tableau 17 montre pour chacun des 25 éléments de la nouvelle version du DBQ :
l’élément de la question, une brève description, les valeurs de charge (poids) des
questions, le coefficient α par facteur et la moyenne et l’écart-type pour toutes les
questions.
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Facteurs et éléments Poids µ (σ)
Erreurs (α = 0.79)
Q1 Vous essayez de démarrer au feu en 3ème 0.52 1.55 (0.78)
Q4 Vous oubliez où vous vous êtes garé dans un parking 0.59 2.30 (1.18)
Q6 Vous allumez les essuie-glaces au lieu des phares 0.79 1.48 (0.93)
Q21 En reculant, vous percutez quelque chose 0.51 1.68 (0.69)
Q24 Vous vous insérez mal dans un rond-point 0.61 1.73 (0.75)
Q43 Vous sous-estimez la vitesse d’un véhicule 0.66 2.08 (1.07)

Manquements : A (α = 0.76)
Q5 Vous freinez brutalement pour éviter une collision 0.49 2.05 (0.81)
Q8 Vous avez oublié le trajet que vous venez de parcourir 0.4 2.08 (0.83)
Q18 Vous avez une aversion pour une catégorie particu-
lière d’usager

0.56 1.53 (0.72)

Q19 Vous ignorez la présence d’un piéton 0.48 1.95 (0.71)
Q26 Vous oubliez de contrôler rétroviseurs avant de sortir 0.76 1.45 (0.60)
Q31 Vous percutez presque le véhicule devant vous 0.72 1.78 (0.95)

Manquements : B (α = 0.7)
Q9 Vous manquez la sortie et vous devez faire un détour -0.58 2.03 (0.83)
Q25 Mal lire les panneaux et se tromper au rond-point -0.62 2.05 (1.01)
Q37 Vous planifiez si mal votre trajet que vous vous re-
trouvez dans un embouteillage que vous auriez pu éviter

-0.39 2.35 (1.10)

Q45 En ayant l’intention d’aller à une destination, vous
vous retrouvez sur la route de votre destination habituelle

-0.43 2.30 (1.24)

Infractions : risque A (α = 0.7)
Q3 Vous collez le véhicule devant vous pour lui dire d’aller
plus vite ou de changer de voie

0.63 2.08 (1.10)

Q23 Vous doublez un véhicule lent par la droite 0.64 2.35 (1.17)
Q32 Intentionnellement, vous roulez trop près des autres 0.66 2.05 (1.15)
Q14 Délibérément, vous ne respectez pas la limitation de
vitesse tard la nuit ou très tôt le matin

0.39 2.95 (1.50)

Q28 Vous ignorez les panneaux de priorité et vous évitez
de justesse une collision avec un véhicule prioritaire

0.35 1.35 (0.53)

Infractions : risque B (α = 0.5)
Q12 Vous passez alors que le feu vient de passer au rouge 0.62 1.25 (0.49)
Q15 En tournant, vous manquez de renverser un cycliste 0.5 1.23 (0.42)
Q17 Boire de l’alcool et conduire 0.45 1.53 (0.68)
Q27 Vous doublez un véhicule qui signale un virage à
gauche

0.38 1.20 (0.46)

Q10 Vous oubliez le rapport de vitesse*
Q13 Vous suivez un conducteur de façon malveillante *
Q29 Vous êtes impliqué(e) dans une « course non officielle » avec d’autres conducteurs*

TABLEAU 17 – Modèle factoriel et poids des composants du DBQ modifié.
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Comparaison entre MDSI et DBQ

L’analyse du MDSI et DBQ nous permet de constater qu’il existe des facteurs très
similaires entre les deux questionnaires. De fait, l’un des problèmes principaux
dans la réalisation de cette expérience a été de trouver le questionnaire le plus
pertinent pour évaluer le comportement des conducteurs en situation de conduite,
puisque dans la littérature il existe de nombreux questionnaires similaires, comme
le montre la partie 5.2.5.

C’est pourquoi, dans le but d’évaluer la relation entre les deux questionnaires,
des corrélations de Pearson ont été calculées entre les cinq styles de conduite :
dissociatif, prudent ou attentif, agressif, impatient et risqué, et les cinq facteurs du
DBQ : erreurs, manquements A, manquements B, risques d’infraction A et risques
d’infraction B. D’autres corrélations ont été calculées pour le groupe d’infractions
(A et B) ensemble, car ce facteur a une plus grande fiabilité interne que chaque
facteur d’infraction séparé.

Les corrélations ont été calculées avec la moyenne des scores aux questions (voir
le tableau 18) et pour tous les sujets qui ont répondu au questionnaire sur le
comportement de conduite.

FACTEURS Erreurs
Manq.
A

Manq.
B

Infrac◦
A

Infrac◦
B

Infrac◦
(AB)

Dissociatif 0.87
(<.001)

0.58
(<.001)

0.473
(.003)

-0.089
(.594)

0.033
(.844)

-0.064
(.700)

Attentif -0.329
(.043)

-0.396
(.013)

0.109
(.513)

-0.203
(.221)

0.110
(.512)

-0.134
(.421)

Agressif -0.005
(.981)

0.143
(.391)

0.000
(.998)

0.55
(<.001)

0.345
(.034)

0.60
(<.001)

Impatient 0.114
(.490)

-0.096
(.565)

-0.080
(.631)

0.258
(.118)

0.043
(.118)

0.237
(.151)

Risqué -0.056
(.742)

0.074
(.656)

0.000
(.997)

0.171
(.304)

0.239
(.305)

0.235
(.155)

Note : Les entrées du tableau sont les coefficients de corrélation (r) avec les p-valeurs
entre parenthèses.

TABLEAU 18 – Corrélations entre DBQ et MDSI.

Des corrélations fortement positives ont été observées pour deux facteurs de
conduite : le premier est le style dissociatif avec les erreurs et les manquements,
et le second est le style de conduite agressif avec les infractions. Le style attentif
ou prudent est corrélé modérément négativement avec les erreurs. Idem pour les
manquements avec les risques B. Nous pouvons également observer que les styles
impatient, risqué ou imprudent ne sont pas corrélés avec les facteurs du DBQ.

Les résultats montrent qu’il serait idéal d’unifier et d’améliorer encore les ques-
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tionnaires DBQ et MDSI pour faciliter la recherche sur le comportement réel de
conduite sur route au moins pour les éléments qui font partie des facteurs tels que
le dissociatif, l’attentif, les erreurs et les infractions.

5.3.5 Relation entre le comportement de conduite
et la préférence de mouvement de la plate-
forme

Afin d’évaluer le rapport entre le type de comportement de conduite et le choix du
MCA des participants, nous avons comparé le comportement auto-déclaré entre
les groupes P0 et P2 en réalisant des tests de Wilcoxon Mann-Whitney. La figure
64 montre les valeurs moyennes et l’écart-type des différents groupes pour chaque
questionnaire sur le comportement de conduite.

(a) Scores du MDSI (b) Scores du DBQ

FIGURE 64 – Résultats des groupes P0 et P2 selon les types des facteurs des
questionnaires MDSI et DBQ.

D’après les résultats, le groupe P2 a des scores significativement plus élevés dans
le style de conduite agressif (U = 10, p = 0, 005) et pour le facteur infractions
(U = 16, p = 0, 046) que le groupe P0. Aucun des autres facteurs restants n’est
significativement différent entre les groupes P0 et P2. Ce résultat sera corrélé avec
les indicateurs de conduite de mouvement dans la partie suivante.

5.3.6 Relation objective entre les questionnaires
auto-déclarés et le comportement de conduite
sur simulateur

L’un des objectifs principaux de cette étude est de fournir une compréhension plus
approfondie du comportement de conduite et de sa relation avec la préférence
du modèle de perception du mouvement dans les simulateurs de conduite, l’idée

151



CHAPITRE 5. ÉVALUATION DU MODÈLE PERCEPTIF DANS LE
SIMULATEUR DE CONDUITE DYNAMIQUE

étant que le comportement de conduite auto-déclaré des conducteurs fournisse des
informations permettant un meilleur paramétrage de la stratégie de restitution du
mouvement. Ainsi, si les connaissances préalables du comportement des conduc-
teurs sont disponibles, les MCA peuvent être améliorés et adaptés en fonction des
désirs des conducteurs, rendant la simulation plus immersive, réaliste et agréable
pour chaque conducteur. Pour ce faire, nous souhaitons compléter l’analyse subjec-
tive de cette étude faite dans la partie précédente avec une analyse objective par la
corrélation des mesures de performance obtenues lors de l’expérimentation.

D’après les résultats précédents (voir partie 5.3.5), nous pouvons constater que le
comportement de conduite des groupes P0 et P2 est différent pour le style agressif du
MDSI et pour le facteur infraction du DBQ. En effet, les résultats des corrélations
de Pearson ont indiqué qu’il y avait une association positive significative entre
ces deux facteurs (r = 0.597, p < 0.01). C’est pourquoi, dans cette partie, nous
considérerons uniquement ces deux facteurs dans la comparaison du comportement
de conduite et l’analyse objective des résultats entre les groupes P0 et P2. Les autres
facteurs ne sont pas pris en compte car il n’y a pas de différences significatives
entre les groupes de préférences. Ainsi, en utilisant la méthodologie expliquée dans
la partie 5.2.7, nous avons calculé les valeurs minimales, maximales, moyennes et
les écart-types (E-T) de tous les indicateurs de mouvement de conduite (vitesse, jerk
et position latérale) pour chaque segment de route de la figure 56a. Ces indicateurs
sont énumérés dans le tableau 19.

Indicateurs Min Max Moyenne E-T

Segment 1
Jerk x -224,23 198,65 0,09 0,02
Vitesse 0,00 66,65 25,46 3,01
Position latérale 0,00 0,56 0,14 0,07

Segment 2
Jerk y -9,95 15,91 -0,08 0,10
Vitesse 30,11 79,20 51,73 5,63
Position latérale 0,00 1,65 0,41 0,13

Segment 3
Jerk x -17,86 16,35 -0,04 0,04
Vitesse 34,35 120,20 81,00 7,00
Position latérale 0,00 1,15 0,27 0,14

Segment 4
Jerk y -9,25 17,92 0,03 0,03
Vitesse 41,63 97,39 61,66 9,39
Position latérale 0,00 1,75 0,41 0,24

Segment 5 Jerk y -19,12 54,81 0,01 0,03
Vitesse 1,17 112,33 74,77 8,86

TABLEAU 19 – Moyenne, écart-type (E-T), minimum et maximum des indicateurs
de mouvement.

Notre hypothèse est que si le comportement auto-déclaré des participants a une
influence sur le MCA qu’ils choisissent, les indicateurs de mouvement auront une
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corrélation positive avec les deux facteurs pour le groupe P2, car la stratégie M2 est
celle qui fournit le plus ce type de comportement (voir partie 5.1.3). Au contraire,
les indicateurs du groupe P0 n’auront pas une corrélation positive avec ces deux
facteurs.

Le tableau 20 donne un aperçu des corrélations de Pearson entre les réponses
des questionnaires de comportement pour les facteurs agressif et infractions, et
les indicateurs de mouvement pour les groupes P0 et P2. Ces corrélations ont été
établies pour chaque segment de route.

Nous observons que pour le groupe P0, aucune des mesures présentées n’a une
corrélation significative avec le style agressif et seul l’écart-type de la position
latérale présente une corrélation significative et fortement négative avec le facteur
d’infraction (r = −0.805, p = 0.029). Ce résultat était attendu puisque le premier
segment de route ne dure que 300 mètres et présente plusieurs manœuvres de
démarrage et de freinage. En ce qui concerne le groupe P2, les corrélations de
Pearson ont montré plusieurs relations fortes entre les facteurs et les mesures.
En comparant le style agressif, la moyenne du jerk selon l’axe x sur le segment
de route 1 (r = 0.648, p = 0.031), l’écart-type du jerk selon l’axe y sur les segments
de route 2 (r = 0.810, p = 0.003), 4 (r = 0.658, p = 0.028) et 5 (r = 0.597, p = 0.049),
et la vitesse moyenne sur les segments de route 2 (r = 0.618, p = 0.043) et 4
(r = 0.743, p = 0.009) présentent une corrélation fortement positive. En ce qui
concerne les infractions, deux mesures ont une corrélation fortement positive avec
ce facteur : la vitesse moyenne sur le segment 4 (r = 0.669, p = 0.024) et l’écart type
de vitesse (r = 0.631, p = 0.037) et du jerk (r = 0.618, p = 0.043) sur le segment 5. Ce
résultat confirme qu’il existe une différence entre les groupes P0 et P2 en fonction du
comportement de conduite auto-déclaré par les conducteurs. Comme nous l’avions
prévu dans l’hypothèse, les indicateurs du groupe P2 ont une forte corrélation
positive avec les deux facteurs alors que le groupe P0 n’a aucune corrélation positive
avec ces deux facteurs.

5.4 Discussion

L’étude présentée dans ce chapitre décrit une expérimentation de conduite dans un
simulateur de conduite dynamique. Trois MCA fondés sur la commande prédictive
(MPC) ont été implémentés et comparés grâce à une étude réalisée dans un simu-
lateur de conduite dynamique à hautes performances. Les stratégies dépendaient
du modèle mathématique utilisé dans la conception de la boucle de contrôle : la
première, nommée M0, correspondait au modèle dynamique de la plateforme. Les
deux autres stratégies intégraient en outre les modèles de perception du mouve-
ment de [Young & Meiry, 1968]-[Young & Oman, 1969] et de [Telban & Cardullo,
2005], nommées respectivement M1 et M2.

Dans une premier temps nous avons comparé, subjectivement, les trois stratégies
selon le mode de conduite : mode de conduite autonome « AD » ou mode de conduite
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Agressif
Groupe P0

Infractions
Groupe P0

Agressif
Groupe P2

Infractions
Groupe P2

Segment 1
Moyenne jerk x -0.242 (.600) -0.230 (.620) 0.648 (.031) 0.534 (.090)
E-T jerk x -0.291 (.527) 0.126 (.789) 0.405 (.216) 0.001 (.998)
Moyenne vitesse -0.093 (.843) -0.096 (.837) 0.215 (.525) -0.026 (.939)
E-T vitesse -0.537 (.214) -0.572 (.180) 0.132 (.698) 0.398 (.225)
Moyenne pos. lat. -0.340 (.456) -0.739 (.058) -0.102 (.764) -0.409 (.212)
E-T position latérale -0.352 (.438) -0.805 (.029) -0.162 (.635) -0.332 (.319)
Segment 2
Moyenne jerk y 0.615 (.142) 0.578 (.174) -0.08 (.816) -0.477 (.138)
E-T jerk y -0.330 (.470) -0.710 (.074) 0.810 (.003) 0.468 (.146)
Moyenne vitesse -0.573 (.179) -0.598 (.156) 0.618 (.043) 0.550 (.080)
E-T vitesse -0.061 (.896) -0.492 (.262) 0.195 (.566) 0.191 (.573)
Moyenne pos. lat. 0.338 (.458) 0.372 (.411) 0.209 (.538) -0.506 (.113)
E-T position latérale 0.220 (.636) 0.480 (.276) 0.235 (.486) -0.592 (.055)
Segment 3
Moyenne jerk x 0.180 (.699) 0.140 (.764) 0.497 (.120) -0.154 (.651)
E-T jerk x -0.335 (.463) -0.631(.128) 0.354 (.286) 0.273 (.416)
Moyenne Vitesse -0.370 (.414) -0.140 (.765) 0.596 (.053) 0.567 (.069)
E-T vitesse -0.222 (.632) -0.311 (.497) 0.101 (.768) 0.244 (.470)
Moyenne pos. lat. 0.275 (.550) 0.144 (.758) -0.395 (.230) -0.115 (.736)
E-T position latérale 0.244 (.598) -0.003 (.994) -0.175 (.607) -0.22 (.516)
Segment 4
Moyenne jerk y 0.094 (.841) 0.337 (.460) 0.466 (.149) 0.202 (.551)
E-T jerk y -0.356 (.434) -0.555 (.195) 0.658 (.028) 0.404 (.218)
Moyenne Vitesse -0.272 (.555) -0.154 (.741) 0.743 (.009) 0.669 (.024)
E-T vitesse -0.086 (.854) -0.606 (.149) 0.483 (.132) 0.345 (.298)
Moyenne pos. lat. -0.295 (.521) 0.649 (.115) 0.413 (.207) -0.168 (.620)
E-T position latérale -0.100 (.832) 0.648 (.116) 0.315 (.345) -0.246 (.466)
Segment 5
Moyenne jerk y -0.355 (.435) -0.387 (.391) 0.121 (.722) -0.379 (.251)
E-T jerk y -0.342 (.453) -0.620 (.138) 0.597 (.049) 0.618 (.043)
Moyenne Vitesse -0.493 (.261) -0.491 (.263) 0.548 (.081) 0.360 (.277)
E-T vitesse 0.573 (.179) 0.659 (.107) 0.415 (.204) 0.631 (.037)

Note : Les entrées du tableau sont les coefficients de corrélation de Pearson (r) avec la
p-valeur entre parenthèses.

TABLEAU 20 – Corrélations pour les groupes P0 et P2 entre les indicateurs de
performance et les facteurs présentant une différence statistique significative dans
le questionnaire du comportement de conduite : style agressif et infractions.

active « Libre ». Ensuite nous avons comparé ces deux modes entre eux. D’autre
part, nous avons analysé les questionnaires de comportement de conduite auto-
déclaré pour ainsi analyser son impact dans la préférence parmi les trois stratégies
de contrôle. Dans le but d’adapter les MCA en fonction du type de conduite du
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conducteur, nous avons comparé ces résultats avec les indicateurs de performance
obtenus de l’étude utilisateur. Ceci nous a permis de valider les styles de conduite
auto-déclaré avec le comportement de conduite associé dans le simulateur.

5.4.1 Contrôle de restitution du mouvement fondé
sur le modèle prédictif

En mode de conduite libre, la stratégie M2 a montré un comportement plus appro-
prié dans le mouvement latéral par rapport aux deux autres stratégies. Celles-ci
étaient significativement trop souples, inhibant ainsi la perception du mouvement,
surtout dans le cas du slalom. De plus, la stratégie M1 a eu une note plus élevée
que celle de M0 pour la caractéristique inconfort et plus basse que M2 pour la
perception de mouvement. Outre ces résultats statistiques, les participants ont
montré une difficulté à s’adapter à la stratégie M1. Par conséquent, ils n’ont pas
pu reproduire leur comportement de conduite réel dans le simulateur. Néanmoins,
nous ne pouvons pas supposer que M2 est le meilleur MCA en ce qui concerne la
perception du mouvement en conduite active, car il est nécessaire de réaliser plus
d’expérimentations dans les simulateurs de conduite, afin de creuser d’avantage
l’impact direct du modèle du système vestibulaire de la stratégie M2 par rapport
au modèle dynamique de la plateforme M0. De fait, la stratégie de contrôle pré-
dictif dépend non seulement du modèle mathématique mais aussi des horizons de
contrôle et de prédiction, des paramètres de pondération de la fonction de coût et
des conditions de stabilité.

En ce qui concerne le mode de conduite autonome, nous avons constaté que les
participants préféraient les indices de mouvement fournis par la stratégie M0
car ils procuraient moins d’inconfort, de retard et une meilleure immersion dans
la simulation que l’utilisation d’un modèle de système vestibulaire. Cependant,
nous considérons que la qualification des stratégies a été affectée par le profil
d’accélération du véhicule autonome, qui présentait une réponse de grande ampli-
tude concernant les accélérations transitoires, surtout selon l’axe x. En ce sens, la
configuration M2 a été considérée comme trop agressive en mode autonome car
elle restitue plus de hautes fréquences par rapport à M0 et M1. En revanche, la
stratégie M1, n’a pas été qualifiée d’agressive, mais les participants ont remarqué
une gêne et une mauvaise perception du mouvement lors de son utilisation.

Indépendamment du mode de conduite, nous avons constaté que l’attribut de
retard était moins important pour la stratégie M0. Une raison possible est que
l’intégration de filtres supplémentaires lors de l’inclusion du système vestibulaire
pour les stratégies M1 et M2 génère un retard supplémentaire dans la restitution
du mouvement. Lors de la comparaison des deux modes de conduite, plusieurs
différences ont été constatées, notamment en ce qui concerne la stratégie M0. Cela
indique qu’il est nécessaire de réévaluer le mode autonome et de comparer les types
de conduite.
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5.4.2 Influence du comportement de conduite dans
la préférence du type de contrôle de plate-
forme

Dans cette partie, l’objectif était d’analyser, du point de vue du conducteur, l’in-
fluence du modèle mathématique MCA et sa relation avec le comportement de
conduite dans un simulateur de conduite. Une telle étude peut généralement être
obtenue en utilisant uniquement une approche subjective. Toutefois, nous avons
effectué une analyse plus approfondie, afin de comprendre les raisons qui ont
amené les participants à choisir la stratégie qui leur convient le mieux. Ainsi, nous
avons examiné objectivement les comportements de conduite auto-déclarés et les
indicateurs de données réelles obtenus après avoir conduit le simulateur avec les
différentes stratégies. Il est important de rappeler que pour cette partie de l’étude,
seules les données des participants qui ont conduit le simulateur en mode libre ont
été prises en compte.

Selon la préférence de la stratégie de conduite, nous avons formé deux groupes de
sujets : ceux qui ont préféré conduire le simulateur avec la stratégie M0, nommés
groupe P0 et ceux qui ont préféré la stratégie M2, nommés groupe P2. Aucun
participant n’a préféré la stratégie M1.

En comparant subjectivement les stratégies M0 et M2, les résultats ont montré
que la préférence entre les deux stratégies peut découler de différentes raisons. Le
groupe P0 a obtenu un score plus élevé pour l’affirmation « J’ai oublié le simulateur »,
tandis que le groupe P2 a obtenu un score plus élevé pour les autres énoncés
tels que « J’avais l’impression de conduire », « Je conduisais comme d’habitude »
et « Le mouvement était réaliste ». Ce résultat peut être expliqué en observant
le comportement de M0 en tant que contrôle de restitution du mouvement : les
accélérations transitoires sont plus douces que celles produites par la stratégie M2,
produisant ainsi un effet de mouvement confortable mais légèrement irréel.

En examinant l’influence du comportement de conduite sur le choix du MCA par
les participants, nous avons évalué une version modifiée des formulaires MDSI
et DBQ. Les éléments des échelles originales du DBQ et du MDSI ont révélé une
structure de cinq composantes chacune. Pour le DBQ, les facteurs sont interprétés
comme des erreurs, des défaillances de risque A, des défaillances de risque B et des
infractions. Cette structure confirme la classification originale [Reason et al., 1990]
et la distinction entre chaque facteur telle qu’observée dans d’autres études [Guého,
2014; Martinussen, 2013]. Pour le MDSI, la structure révèle cinq styles interprétés
comme : anxieux ou dissociatif, attentif, hostile ou agressif, impatient et risqué. Ces
5 facteurs ont été déterminés par une AFE et ils sont conformes à ceux rapportés
dans la littérature [Holman & Havarneanu, 2015; Hooft van Huysduynen et al.,
2018; Poó et al., 2013], sauf pour le style de réduction du stress car il est composé
de nombreux éléments qui n’ont pas été pris en compte dans cette étude.

Les résultats permettent d’énoncer deux conclusions principales : premièrement,
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les deux questionnaires ont plusieurs facteurs avec des corrélations fortement posi-
tives comme le style agressif avec les infractions et le style anxieux ou dissociatif
avec des erreurs et des manquements. Le style attentif présente des corrélations
modérément négatives avec les erreurs et les manquements de type A. Ce résultat
reflète l’importance de créer un formulaire unifié pour faciliter et généraliser la com-
préhension du comportement en situation de conduite. La deuxième constatation
indique que seuls les infractions et les facteurs agressifs peuvent être considérés
comme des approximations potentielles pour la conception des MCA, c’est-à-dire
que les participants qui préféraient conduire le simulateur avec la stratégie M2
ont obtenu des résultats plus élevés pour les deux facteurs que les participants qui
préféraient la stratégie M0.

Pour compléter les résultats précédents, nous avons examiné objectivement la
relation entre les deux facteurs déclarés par les participants, c’est-à-dire le com-
portement agressif et les infractions, et différents indicateurs de conduite comme
le jerk, la vitesse et la position latérale, grâce aux données des participants ayant
conduit le simulateur avec les stratégies M0 et M2. L’analyse objective a été effec-
tuée pour les deux groupes, P0 et P2. Concernant le groupe P0, aucune corrélation
positive n’a été trouvée entre les facteurs et les mesures du simulateur de conduite.
Cependant, plusieurs indicateurs du groupe P2 sont corrélés positivement avec
ces facteurs. Dans le style agressif, le jerk sur le premier segment de route était
fortement positivement corrélé. Cela signifie que les conducteurs qui ont eu des
scores plus élevés sur l’échelle du style de conduite agressif ont eu un jerk moyen
plus élevé lorsqu’ils étaient confrontés à des situations d’accélérations à haute
fréquence telles que des situations de démarrage et de freinage. De plus, la varia-
tion du jerk sur touts les segments impliquant un mouvement selon l’axe y était
corrélé positivement avec ce type de comportement. Le même groupe avait une
vitesse moyenne plus élevée sur les segments de route qui correspondaient à des
sections d’insertion et de sortie sur l’autoroute. Enfin, concernant les infractions,
une corrélation fortement positive a été observée pour le groupe P2 avec la vitesse
moyenne dans les situations avec accélérations latérales à basses fréquences, et
l’écart-type de la vitesse et du jerk dans les situations avec accélérations latérales à
hautes fréquences.

Ce résultat est néanmoins conforme aux études réalisées par [Zhao, 2012] et [Hel-
man & Reed, 2015], dans lesquelles une corrélation positive significative existe
entre la vitesse moyenne et le facteur d’infraction. Ce facteur est corrélé positive-
ment avec un style de conduite plus agressif. En outre, nous avons vu que, comme
suggéré dans [Kruk, 2017; Murphey et al., 2009], la conduite agressive est généra-
lement caractérisée par une vitesse plus élevée, une accélération plus forte et une
conduite saccadée en général. Contrairement aux résultats trouvés dans [Hooft van
Huysduynen et al., 2018], le rôle de la position latérale moyenne et son écart-type
en tant qu’indicateurs pertinents pour évaluer le comportement au volant n’a pas
été confirmé dans cette étude.

De cette expérience, nous pouvons tirer la conclusion que le type de comportement
de conduite auto-déclaré peut avoir un impact sur le type de stratégie de restitution
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de mouvement que le conducteur choisit. En effet, les conducteurs ayant le type
de comportement de conduite auto-déclaré agressive ou d’infractions préféreront
que les accélérations linéaires et latérales à hautes fréquences soient fortement
restituées par le simulateur. Toutefois, nous tenons à souligner que de nombreuses
autres études sont encore nécessaires pour définir précisément le comportement
de conduite de chaque conducteur ainsi que l’impact d’autres caractéristiques du
MCA, distinctes du modèle de perception, dans le choix de la stratégie de contrôle
(voir annexe C).

5.4.3 Limites

L’une des limites de cette étude est la disparité entre les sujets qui se manifeste dans
les écarts-types pour la majorité des situations. Cela signifie qu’une partie de la
population avait des opinions très différentes pour chaque stratégie de mouvement.
Cependant, ce résultat était attendu compte tenu de la subjectivité de l’expérience.
Une autre considération importante est l’influence de l’adaptation des conducteurs
au simulateur de conduite. Malheureusement, compte tenu de la disponibilité du
simulateur et des participants, les trois stratégies ont été présentées de façon
consécutive et aléatoire. De plus, l’adaptation au simulateur et au scénario d’essai
peut influencer la perception du mouvement des conducteurs et donc leurs réponses
subjectives au questionnaire.

La taille modérée de la population et la faible représentativité des sujets peuvent
limiter la généralisation de nos conclusions. Le nombre de participants peut être
responsable des faibles valeurs de fiabilité interne de certains facteurs de com-
portement de conduite et contribuer ainsi à des corrélations plus faibles en ce qui
concerne les mesures objectives. Il serait donc utile de reproduire nos résultats avec
une population plus importante et plus représentative. Malgré ce fait, cette étude
fournit une base prometteuse pour adapter et valider le type de modèle à utiliser,
en tenant compte du comportement des conducteurs.

Concernant les questionnaires de conduite auto-déclaré, la présente étude confirme
l’importance d’utiliser le retour d’information du conducteur pour la conception
des MCA. Notamment dans les cas où seul le comportement humain est évalué
dans certaines situations de conduite. Néanmoins, dans le cas où le comportement
dynamique d’un système est évalué, il est préférable que le simulateur ait un
comportement aussi proche que possible du véhicule réel.

Les résultats fournissent des preuves supplémentaires en montrant l’intérêt des
questionnaires MDSI ou DBQ en tant qu’un outil utile et fiable pour identifier le
comportement de conduite, comme l’ont également observé des études antérieures :
[Kaye et al., 2018; Lajunen & Summala, 2003; Taubman et al., 2016; Zhao, 2012].
De plus, ces résultats suggèrent qu’un questionnaire commun des infractions et
des comportements agressifs pourrait également être utilisée pour évaluer les
caractéristiques du MCA dans des scénarios de conduite spécifiques qui nécessitent

158



CHAPITRE 5. ÉVALUATION DU MODÈLE PERCEPTIF DANS LE
SIMULATEUR DE CONDUITE DYNAMIQUE

des mouvements plus importants, comme par exemple la situation de slalom ou
de freinage. Nous pensons que l’absence de cadre conceptuel commun est l’une
des difficultés à aborder pour comprendre le comportement de conduite sur la
route. Toutefois, cette étude met en lumière la nécessité d’adapter les questions
sur le comportement de conduite, et plus précisément, les questions qui aident à
différencier un type de comportement. En outre, elle met en évidence la nécessité
d’adapter, dès la conception, les stratégies de restitution de mouvement en fonction
du type de comportement en conduite du conducteur.

D’après les résultats de cette étude, nous avons constaté que la préférence pour
un type de stratégie peut affecter le confort de conduite pendant la simulation.
Ce confort peut être produit, consciemment ou inconsciemment, par le mal du
simulateur. Nous faisons l’hypothèse que si la stratégie de contrôle est choisie en
tenant compte du comportement de conduite auto-déclaré du conducteur, le mal
du simulateur peut être réduit. Cependant, celui-ci n’a pas été évalué dans nos
expérimentations en raison des contraintes de temps imposées par la disponibilité
du simulateur.

5.5 Conclusion

Après avoir choisi la stratégie de contrôle prédictif pour les simulateurs à haute ca-
pacité dynamique dans le chapitre 3, nous nous sommes intéressés à l’amélioration
de cette stratégie pour la validation des prestations ADAS et véhicules autonomes.
Pour cela, nous considérons qu’il est essentiel de choisir le bon modèle de perception
en appliquant tous les concepts présentés dans les chapitres précédents. En effet,
l’une des difficultés dans le contrôle MPC est le choix du modèle utilisé lors de la
prédiction d’états et l’optimisation dont dépend la performance et le temps de calcul
de l’algorithme.

Ainsi, dans ce chapitre, nous avons déployé et analysé trois types de contrôle de
mouvement qui dépendent du modèle mathématique : la stratégie M0 avec le
modèle dynamique de la plateforme (17), la stratégie M1 avec le système (16) et
le modèle de perception de [Young & Oman, 1969]/[Young & Meiry, 1968], et la
stratégie M2 avec le système (16) et le modèle de perception de [Telban & Cardullo,
2005]. Ces stratégies ont été évaluées pour une conduite active, ainsi que pour une
conduite en mode autonome dans un simulateur de conduite à hautes performances.

Le modèle mis en œuvre dans le MCA fondé sur le MPC joue un rôle important
dans la perception du mouvement par les conducteurs. Les résultats de cette expéri-
mentation montrent que les sujets ont pu faire la différence entre l’utilisation de la
dynamique du modèle uniquement et l’intégration d’un modèle de système vestibu-
laire. Néanmoins, aucune des stratégies de contrôle-plateforme ne fait l’unanimité.
Cependant, nous pouvons conclure que, quel que soit le mode de conduite, la straté-
gie M1 est la moins préférée par les participants. Ce fait s’explique entre autres,
par l’absence de restitution des accélérations transitoires. Une condition hautement
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nécessaire dans les MCA puisque la perception de la vitesse, les conditions de la
route et le comportement du véhicule dépendent de ce type de sensations.

Les résultats fournissent des preuves supplémentaires de la nécessité impérative
de choisir un modèle mathématique approprié pour définir la tâche de suivi dans
la conception des contrôles des MCA fondés sur le MPC. Il est aussi importante
d’inclure le retour d’information du conducteur ainsi qu’une évaluation de son style
de conduite dans la boucle de contrôle. Cela peut faciliter la conception du contrôle
de mouvement, car il est difficile d’évaluer la perception de mouvement si seules
les données théoriques et l’analyse du signal sont prises en compte. C’est pourquoi
nous avons proposé, dans ce chapitre, d’utiliser le comportement de conduite auto-
déclaré des conducteurs en tant que variable de paramétrage dans les algorithmes
de restitution de mouvement. En effet, les questionnaires d’auto-évaluation peuvent
être un outil précieux pour étudier et améliorer la perception de mouvement dans
les simulateurs de conduite. Ils peuvent fournir des informations fiables sur les
raisons qui motivent les conducteurs à choisir un MCA spécifique. La connaissance
du comportement de conduite de chaque sujet peut fournir des simulations plus
réalistes, plus agréables et plus immersives. De fait, les résultats montrent qu’il
existe une corrélation positive entre le type de comportement de conduite et la
préférence d’un type de MCA.

Les résultats montrent enfin qu’il serait idéal d’unifier et d’améliorer encore les
questionnaires DBQ et MDSI pour faciliter la recherche sur le comportement réel de
conduite sur route. Cependant, d’un point de vue pratique, notre expérimentation a
montré que seuls les facteurs agressif et infractions servent à adapter les MCA en
fonction du type de conduite.
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Discussion Générale

Le travail présenté dans cette thèse s’est focalisé sur l’amélioration des algorithmes
de contrôle de mouvement (MCA) pour la validation du véhicule autonome dans
les simulateurs dynamiques à hautes performances. Nous nous sommes particu-
lièrement intéressés à déterminer le MCA le plus approprié pour la simulation du
véhicule autonome et à identifier les techniques permettant de le rendre plus perfor-
mant en termes d’utilisation de l’espace de travail et de perception de mouvement.

Le premier chapitre a été consacré à la simulation de conduite, nous avons souligné
l’importance de la simulation dans le développement des nouvelles techniques de
conduite, du véhicule autonome ainsi que les avantages pour l’industrie automobile.
Nous avons commencé avec un état de l’art des simulateurs de conduite avec une
classification selon leur niveau de performance et leur structure. Cette étude nous
a permis de montrer les stratégies de contrôle les plus utilisées selon le type de
simulateur. Cependant, pour comprendre ces stratégies de contrôle, il a été né-
cessaire de connaître la manière dont l’être humain est capable de percevoir le
mouvement. Ainsi, dans le deuxième chapitre, nous avons présenté les différents
capteurs sensoriels de l’être humain : le système vestibulaire, le système visuel
et la proprioception. À partir de cette étude, nous avons conclu que le système
vestibulaire apporte les informations les plus pertinentes concernant la perception
du mouvement. Les indices visuels, auditifs et haptiques sont tout aussi importants,
mais compte tenu des signaux d’accélération, ils servent principalement à confirmer
la sensation de mouvement ressentie par le système vestibulaire. Ainsi, afin d’inté-
grer la perception de mouvement dans les algorithmes de contrôle plateforme, nous
nous sommes basés sur les modèles de perception du système vestibulaire et sur la
technique de tilt coordination. Celle-ci permet de maximiser l’espace de travail de la
plateforme et d’augmenter la sensation de mouvement produite par le simulateur.
Néanmoins, pour qu’elle soit appliquée de la meilleure façon possible, des seuils de
perception, principalement pour la vitesse de rotation, doivent être respectés. En
outre, cette technique ne doit pas être utilisée lorsque les accélérations de référence
sont surtout transitoires, car elle peut générer un retard ressenti par le conducteur.

Après avoir montré et justifié les techniques de perception utilisées dans les MCA,
le troisième chapitre a présenté les techniques de contrôle elles-mêmes. Dans ce
chapitre, les MCA existants (classique, optimal adaptatif et prédictif) et d’autres
techniques de contrôle avancé (logique floue et réseaux neuronaux) ont été évalués.
Le résultat de cette étude a montré que la technique la plus appropriée pour le
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contrôle des plateformes à hautes performances dédiées à la validation du véhicule
autonome est la commande prédictive par modèle (MPC). En effet, nous avons pu
constater que c’est la seule stratégie de contrôle qui permet de tenir compte des
contraintes physiques de la plateforme et des limites perceptives de l’être humain
en temps réel, tout en maximisant l’espace de travail des grands simulateurs. De
plus, cette stratégie permet d’anticiper la trajectoire du système et de l’intégrer
dans la boucle d’optimisation, permettant ainsi un contrôle beaucoup plus précis et
optimal qu’avec les autres stratégies. Dans la dernière partie de ce chapitre, nous
avons montré un état de l’art du MPC dans les MCA afin de proposer des axes
d’amélioration de cette stratégie. En effet, il existe deux aspects principaux de la
stratégie de contrôle prédictif qui affectent directement la performance de la loi de
contrôle qui en résulte : l’optimisation et le modèle mathématique.

Aussi, dans le quatrième chapitre nous avons commencé par traiter l’optimisation
de la stratégie de contrôle prédictif. En tenant compte de la dimension du problème
d’optimisation de notre système en termes d’états et de contraintes, nous avons
décidé d’implémenter une optimisation en temps réel dite implicite. Ce problème
d’optimisation quadratique résultant de la formulation du MPC est étudié depuis
longtemps et il existe plusieurs logiciels qui permettent de le résoudre efficacement.
Néanmoins, ces processus continuent à générer de nombreux problèmes en ce qui
concerne le coût de calcul et la faisabilité du problème d’optimisation. En effet,
lorsque le système a de nombreuses restrictions dans les états, le temps de calcul
peut augmenter considérablement, ce qui empêche une mise en œuvre en temps
réel. En outre, afin d’éviter de mettre en danger la plateforme ou le conducteur, en
raison d’une instabilité du système, il est nécessaire de garantir sa faisabilité tout
au long de l’horizon de prédiction.

C’est pourquoi nous avons présenté, dans le chapitre 4, une nouvelle méthode
d’optimisation basée sur des circuits embarqués, communément appelés réseaux de
neurones récurrents. Cette technique consiste à transformer le problème d’optimi-
sation en un système d’équations différentielles de premier ordre par la méthode du
gradient. Ensuite, ce système d’équations est représenté comme un réseau neuronal
récurrent dont les points d’équilibre correspondent aux variables optimales du
problème d’optimisation initial. Contrairement aux méthodes d’optimisation exis-
tantes, cette nouvelle méthode est facile à mettre en œuvre, dispose d’une capacité
de calcul rapide grâce à sa topologie parallèle et, compte tenu des conditions de
faisabilité déterminées auparavant, assure la stabilité du système en boucle fermée.

Pour mettre en œuvre cette stratégie dans le simulateur, deux types de réseaux
de neurones ont été testés : le réseau neuronal récurrent basé sur la méthode de
pénalisation et le réseau neuronal récurrent basé sur la théorie de dualité. Pour
que les réseaux neuronaux soient stables, nous avons implémenté une fonction de
saturation basée sur la théorie de faisabilité présentée au début du chapitre 4. Le
RNR basé sur la pénalisation a été appliqué efficacement au simulateur avec une
optimisation à 1 DDL, dans laquelle chaque DDL est optimisé indépendamment
des autres. Néanmoins, pour une optimisation à 2 DDL la méthode de pénalisation
n’est pas robuste et le système peut ne pas respecter les contraintes de sécurité. En
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outre, si le MPC est utilisé avec une optimisation à 1 DDL et une référence future
constante, l’implémentation de cette stratégie n’est pas indispensable, car elle peut
être remplacée par une stratégie classique ou adaptative avec les paramètres de
filtrage appropriés. C’est pourquoi il a été décidé d’adopter une stratégie RNR
avec la méthode duale, car aucun paramètre de pénalité n’est nécessaire pour
respecter les restrictions. Cette méthode nous a permis de résoudre le problème
d’optimisation à 2 DDL. Cependant, pour une mise en œuvre en temps réel, il est
nécessaire d’implémenter une méthode numérique à pas d’échantillonnage fixe,
ce qui n’a pas été possible avec la méthode de RNR duale, car les états du réseau
ne convergent vers une solution stable qu’en utilisant un pas d’échantillonnage
variable. Par conséquent, la technique d’optimisation avec des réseaux neuronaux
récurrents n’a pas pu être testée dans le simulateur de conduite dynamique. Nous
avons montré dans la partie suivante les perspectives relatives à cette méthode
d’optimisation.

Le cinquième et dernier chapitre évoque enfin le second axe d’amélioration de la
stratégie de contrôle prédictif abordé dans cette thèse : le modèle mathématique du
système. Dans un premier temps, nous avons étudié les différents types de modèles
utilisés pour les MCA dans les simulateurs de conduite à hautes performances.
Nous avons vu que la grande majorité des auteurs utilisent deux types de modèles :
un modèle de système vestibulaire pour représenter la perception humaine du mou-
vement et un modèle mathématique de plateforme sous forme d’un gain unitaire
ou d’un double intégrateur pour intégrer les états du système tels que la position,
la vitesse et l’accélération. Dans ce chapitre, notre objectif était de connaître la
contribution de l’implémentation de ces types de modèles sur la performance du
simulateur, l’utilisation de l’espace de travail de la plateforme et sur la perception
de mouvement, en conduisant le simulateur activement ou en utilisant un modèle
de véhicule en mode autonome. Par ailleurs, nous voulions savoir si le type de
comportement en conduite d’une personne avait un impact sur sa préférence pour
un modèle. Pour cela, nous avons développé une expérimentation utilisateur dans
le simulateur de conduite dynamique de Renault qui comparait trois modèles : deux
avaient un modèle de perception différent et le troisième n’avait pas de modèle de
perception. Avec cette étude nous avons constaté que les trois modèles provoquent
des performances différentes dans la loi de contrôle pour les accélérations transi-
toires et continues selon les axes de mouvement x et y. Parmi les deux premiers
modèles de perception, la grande majorité des participants a préféré le modèle
qui génère le moins de retard de signal et celui qui reproduit plus d’accélérations
transitoires que continues. Nous pouvons en conclure que dans la restitution du
mouvement, les accélérations transitoires priment sur les accélérations continues
générées par la technique de tilt coordination. De fait, cette technique doit être uti-
lisée avec beaucoup de précautions dans une stratégie de type MPC : si la référence
future est constante sur l’horizon de prédiction, il est recommandé de ne l’appliquer
que lorsque les cas d’utilisation génèrent des accélérations continues, tels que des
longs virages ou la conduite sur autoroute (sans changement de file). En revanche,
si la référence future est connue, cette technique peut être appliquée pour les deux
types d’accélération, puisque c’est le processus d’optimisation qui génère l’angle
d’inclinaison basé sur la référence.
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En comparant les MCA avec ou sans modèle de perception, nous concluons qu’il
est nécessaire de faire plus d’expériences afin de définir le type de modèle à implé-
menter dans les algorithmes de restitution de mouvement dédiés à la validation du
véhicule autonome. Cependant, il est à noter que ce n’est pas tant le modèle qui
affecte la plateforme, mais le pourcentage d’accélération restaurée des accélérations
transitoires et continues. En effet, lorsqu’un modèle de perception est inclus, celui-ci
affecte le résultat de l’optimisation tout comme les matrices de pondération utilisées.
Cette question sera abordée dans les perspectives.

Nous avons également conclu que pour les participants de cette expérimentation, le
type de comportement de conduite auto-déclaré a un impact sur la préférence du
type de contrôle de mouvement, en particulier pour ceux qui présentent un compor-
tement de conduite plus agressif. En effet, si la personne conduit de manière hostile,
elle a tendance à préférer un type de contrôle qui restitue surtout les accélérations
transitoires. Ce type de comportement a été comparé avec leur comportement dans
le simulateur et nous avons pu constater que ces participants conduisent avec plus
de jerk et de vitesse dans la plupart des situations de conduite.

D’un point de vue purement technique, tous les algorithmes ont été implémentés
sur le logiciel Matlab et Simulink en utilisant différentes fonctions écrites dans
le langage C++. Pour la partie simulation, nous avons utilisé le logiciel SCANeR
Studio. Les algorithmes ont été implémenté pour fonctionner en temps réel en
utilisant le logiciel RT-LAB, puis mis en œuvre dans le simulateur dynamique à
hautes performances de Renault.

Perspectives

Dans cette thèse, les différentes stratégies de contrôle utilisées dans les simula-
teurs à hautes performances ont été évaluées. Après étude de plusieurs travaux
de recherche, il a été décidé de choisir la stratégie de contrôle prédictif et de déter-
miner, à partir de là, différentes pistes d’amélioration pour fournir de meilleures
performances et une meilleure perception de mouvement. Grâce à ce travail, nous
avons identifié de nombreux axes d’amélioration et de perspectives qui n’ont pas pu
être évalués dans le cadre de ce travail, mais qui peuvent être abordés dans des
travaux futurs :

Dans le cadre de la stratégie de contrôle prédictif, il existe de nombreuses techniques
qui n’ont pas été abordées dans l’algorithme présenté dans cette thèse, mais qui ont
été étudiées par d’autres chercheurs afin d’améliorer la performance de la stratégie
de contrôle et accroître l’impression de réalisme durant l’expérience de conduite.
Nous souhaitons dans le futur les implémenter dans notre algorithme de restitution
de mouvement :

• Optimisation des paramètres de pondération : il est bien connu que la loi de
contrôle dépend largement des paramètres de pondération de la fonction de
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coût, ainsi que des horizons de contrôle et de prédiction [Mohammadi et al.,
2018]. L’optimisation de ces paramètres en amont permettrait de réduire le
temps utilisé dans la formulation de la fonction de coût, car actuellement, leur
valeur est définie par essai et erreur. En outre, elle permettrait de maximi-
ser l’espace de travail de la plateforme et de minimiser l’erreur de suivi de
trajectoire.

• Pré-positionnement : en utilisant les connaissances sur la trajectoire à suivre
et le modèle du véhicule, la plateforme peut être placée, avant de lancer la
simulation, en un point différent du point neutre, ce qui permet d’augmenter
ainsi l’espace disponible de déplacement [Hansson & Stenbeck, 2014]. Pendant
la simulation un pré-positionnement pourrait également être proposé pour
anticiper les accélérations futures et positionner la plateforme à une position
optimale avec une accélération inférieure au seuil de perception. La prédic-
tion des accélérations pourrait être générée par exemple avec des méthodes
d’apprentissage profond.

• Choisir une référence future variable : dans cette thèse, nous avons décidé
de prendre une référence future constante afin d’avoir les mêmes conditions
expérimentales lors de la comparaison des différentes stratégies ou méthodes
mises en œuvre, car celle-ci fournit une bonne qualité du signal. Cependant,
la connaissance de la trajectoire future du véhicule réduit le retard, améliore
la correspondance avec la trajectoire de référence et augmente l’utilisation de
l’espace de travail [Grottoli et al., 2019]. De plus, non seulement la référence
future peut être choisie en fonction de la trajectoire de la route, mais elle peut
être adaptée en temps réel en fonction du comportement de conduite de la
personne afin de gérer efficacement un éventuel comportement inattendu du
conducteur [Bruschetta et al., 2019].

• Appliquer le test objectif de restitution de mouvement (OMCT pour Objec-
tive Motion Cueing Test) : l’objectif de ce test est de compléter l’évaluation
subjective du mouvement d’un simulateur par une mesure plus objective. Ce
test a été développé avant tout pour les simulateurs de vol [Stroosma,Olaf
et al., 2013; Zaal et al., 2017]. Toutefois, il constitue la base de la définition
des critères d’évaluation objective des MCA dans les simulateurs de conduite
dynamiques [Drag et al., 2016].

Nous avons proposé dans cette thèse une méthode d’optimisation basée sur un ré-
seau de neurones à temps continu décrit par un ensemble d’équations différentielles
ordinaires qui permet de résoudre en temps réel des problèmes d’optimisation. Tou-
tefois, des améliorations sont possibles et souhaitables afin de pouvoir intégrer
cette technique dans les simulateurs de conduite en temps réel :

• Analyse de stabilité approfondie : les réseaux de neurones récurrents peuvent
osciller, diverger vers l’infini ou suivre une forme chaotique si l’on n’assure pas
sa stabilité ni sa convergence. Dans cette thèse, nous avons utilisé la méthode
de Liapounov pour définir si la dynamique mathématique du système RNR
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était stable. Cependant, ce système d’équations dépend de la formulation du
MPC, et comme il existe des restrictions dans les états, nous avons réalisé une
analyse de stabilité basée sur la faisabilité du problème de programmation
quadratique sur l’ensemble de l’horizon de prédiction. Toutefois, dans les
réseaux de neurones récurrents, la stabilité et le taux de convergence vers
un point d’équilibre dépendent aussi du paramètre d’apprentissage et des
paramètres initiaux du réseau neuronal. Dans cette thèse, ces paramètres
ont été fixés et choisis par essai-erreur, cependant ils peuvent être adaptés en
temps réel pour maximiser la vitesse de convergence sans perdre la stabilité
du système.

• Implémenter une autre topologie de réseaux de neurones récurrents : dans
cette thèse, deux types de méthodes de réseaux de neurones récurrents ont
été évalués : la méthode de pénalité et la méthode duale. Cependant, il existe
d’autres topologies qui peuvent être adaptées pour améliorer l’implémentation
dans les logiciels en temps réel tels que les réseaux neuronaux discrets [Pérez-
Ilzarbe, 2014].

• Réseaux de neurones dans un système embarqué : l’un des principaux avan-
tages de l’utilisation des RNR est qu’ils peuvent évoluer en continu et non sous
forme d’itération comme le font la plupart des systèmes. Cependant, lorsqu’ils
sont appliqués sur calculateur, cette capacité est gaspillée. Aussi peut-on
penser à un système embarqué et intégré au simulateur, qui résoudrait le
problème de l’optimisation de manière parallèle et extrêmement rapide grâce
aux composants analogiques.

Enfin, dans le dernier chapitre, nous avons évalué le modèle mathématique de la
stratégie de contrôle et avons recherché une relation entre celui-ci et le compor-
tement de conduite auto-déclaré. Pour cette partie, nous proposons également un
ensemble de perspectives afin d’améliorer le réalisme de la simulation pour chaque
conducteur :

• Unifier les questionnaires sur le comportement de conduite : nous avons
utilisé deux des questionnaires les plus utilisés pour définir le comportement
auto-déclaré d’une personne : le MDSI et le DBQ. Bien qu’ils comportent des
éléments très similaires, ces questionnaires classifient les comportements en
différentes et longues sous-catégories. L’idéal serait de créer un seul formulaire
dédié à la simulation de conduite dans lequel le comportement du conducteur
pourrait être classé en au moins 3 catégories : agressif, normal et passif.

• Créer un MPC adaptatif en fonction du type de comportement : la loi de
contrôle résultante du MPC dépend principalement des paramètres de la
fonction de coût, qui comprennent les poids de pondération, les contraintes
et le modèle mathématique. Cependant, tous les conducteurs n’ont pas la
même sensibilité ou ne perçoivent pas le mouvement de la même manière.
C’est pourquoi, notre dernière étude nous amène à imaginer une stratégie
de contrôle qui s’adapte au comportement de la personne, qui en plus de
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maximiser l’espace de travail du simulateur ou de minimiser l’erreur de
suivi de trajectoire, maximise également la perception du mouvement et
l’impression de réalisme de la simulation à partir de son comportement de
conduite. Nous pourrions imaginer que chaque personne qui utiliserait le
simulateur remplisse un questionnaire sur son comportement de conduite et
qu’en fonction de ce résultat, l’algorithme soit adapté : intégration d’un modèle
de perception, augmentation des états du système pour contrôler directement
le jerk, optimisation des paramètres de pondération, etc. À cette fin, nous
pourrions aussi imaginer intégrer des algorithmes d’intelligence artificielle
qui détectent en temps réel le comportement de conduite de la personne.

• Créer un banc de scénarios de test : les algorithmes de perception dépendent
beaucoup des paramètres de pondération et du modèle de perception, mais
ceux-ci dépendent à leur tour de la trajectoire générée à partir d’un scénario de
simulation. Dans cette thèse, nous avons considéré différents cas d’utilisation
qui nous ont permis de générer des accélérations transitoires et continues pour
évaluer les différentes MCA proposées. Cependant, l’idéal serait de pouvoir
définir un banc de scénarios de validation basés sur des données réelles et
représentatives pour chaque cas d’utilisation, et ainsi pouvoir optimiser les
paramètres de la stratégie de contrôle en fonction du type de référence.

• Évaluation du mal du simulateur selon le type de stratégie de mouvement :
nous considérons que si la stratégie de restitution de mouvement est choisie
selon le type de comportement auto-déclaré du conducteur, le mal du simula-
teur pourrait être réduit. Cette hypothèse doit être évaluée avec une étude
expérimentale dans le simulateur de conduite.

• Analyse expérimentale de l’impact du jerk sur les algorithmes de restitution de
mouvement : nous avons effectué une première étude en simulation concernant
la pertinence du jerk dans les MCA (voir annexe C). Dans cette étude, nous
avons considéré le jerk en tant que variable de décision dans l’optimisation du
MPC, afin de le contraindre et d’évaluer son impact sur le suivi de la trajectoire.
Cette première étude montre que le jerk a un effet dans la restitution de
mouvement. Cependant, il est nécessaire de faire d’autres expérimentations
pour analyser son impact sur la perception du mouvement du conducteur dans
un simulateur de conduite.

• Évaluation continue en temps réel des stratégies de contrôle : l’évaluation
continue en temps réel a déjà été appliquée dans certains simulateurs de
conduite pour évaluer la charge de travail des conducteurs [Girard et al.,
2005] et les faux indices de mouvement [Cleij et al., 2018; van Leeuwen et al.,
2018]. Nous proposons une méthode qui consiste en une évaluation continue
et non intrusive de la stratégie de contrôle en temps réel, ce qui permettrait
d’améliorer le paramétrage du MCA en fonction du type de comportement
de conduite. Nous pourrions évaluer avec une meilleure précision certaines
caractéristiques du MCA dans chacune des situations de conduite présente
dans une simulation, telles que la perception du mouvement, le retard et
l’amplitude. Une évaluation continue du MCA en temps réel permettrait
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d’obtenir plus d’information que les méthodes actuelles qui ne fournissent que
des mesures globales par test de simulation.

Nous estimons que toutes les idées présentées ci-dessus ont le potentiel de com-
pléter le travail développé dans ce projet de recherche. Elles visent à améliorer la
performance des stratégies de contrôle du mouvement et la perception du mouve-
ment chez le conducteur, et à contribuer à la validation du véhicule autonome dans
le simulateurs de conduite.
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Annexe A

Système d’état utilisé dans l’algorithme op-
timal

Cette annexe décrit la procédure utilisée afin de réaliser la commande optimale
dans la partie 3.3.

Le modèle de la plateforme selon chaque axe de mouvement est représenté par :

xpf (k + 1) =

Apf︷ ︸︸ ︷1 ts
t2s
2

0 1 ts
0 0 0


xpf︷ ︸︸ ︷ p(k)
v(k)
acc(k)

+

Bpf︷︸︸︷0
0
1


u︷ ︸︸ ︷[
acc

]

ypf (k) =

Cpf︷ ︸︸ ︷[
0 0 1

]
xpf

avec ts = 0, 01s.

Le modèle du bruit blanc n(t) est représenté par :

ẋn = Anxn +Bnn

uveh = xn

Le modèle de l’erreur xe = xpf − xn de suivi de trajectoire est représenté par :

ẋe = Apfxe +Bpfu−BT
pfuvehe = Cpfxe

Le modèle utilisé dans l’optimisation et qui regroupe l’erreur du système xe, les
états de la plateforme xpf et le bruit blanc filtré xn devient :

ẋ =

A︷ ︸︸ ︷Apf 0 −Bpf

0 Apf 0
0 0 An


x︷ ︸︸ ︷ xexpf
xn

+

B︷︸︸︷0
0
1

u+

H︷ ︸︸ ︷ 0
0
Bn

n

y=

C︷ ︸︸ ︷[
Cpf 0 0

]
x
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Annexe B

Exemple de réseau neuronal récurrent

Le problème de programmation quadratique avec contraintes d’inégalité

minimiser f(x) = 1
2x

THx+ fTx

soumis à gi(x) = Acx− b ≤ 0, i = 1, 2...m.

où,

H =

6 2 1
2 5 2
1 2 4

 , f =

−8
−3
−3

 , Ac =
[
1 0 1
0 1 1

]
, b =

[
3
0

]

est résolu par le réseau de neurones récurrents (39) suivant :

La solution au problème d’optimisation est : x1 = 1, 379, x2 = −0, 276 et x3 = 0, 276.
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Annexe C

Influence des à-coups dans les algorithmes
de contrôle de mouvement

Cette annexe fournit quelques informations sur l’importance de la prise en compte
des saccades (jerk) dans la conception des algorithmes de restitution de mouvement.

Le jerk est défini comme le taux de variation de l’accélération ou de la décélération.
Il représente la fluidité de la conduite, autrement dit un freinage brusque ou une
accélération rapide ou une conduite irrégulière entraînent un jerk moyen plus
important que chez les conducteurs qui décélèrent et accélèrent plus doucement ou
maintiennent une vitesse plus stable [Hooft van Huysduynen et al., 2018].

Dans l’expérimentation menée dans le chapitre 5, l’un de nos objectifs était de com-
parer différentes stratégies de mouvement. Lorsque nous avons comparé chacune
des stratégies en termes de suivi de trajectoire dans la partie 5.1.3, nous avons
remarqué que l’une des caractéristiques qui varient le plus est la contribution
des à-coups. De plus, en comparant les indicateurs de mouvement avec le type
de comportement auto-déclaré, nous nous sommes rendu compte que le jerk peut
donner des informations importantes sur le comportement de conduite du conduc-
teur [Kruk, 2017; Murphey et al., 2009] et le type de contrôle qu’il préférera. C’est
pourquoi nous considérons que le jerk doit être étudiée pour vérifier sa contribution
aux stratégies de contrôle de mouvements.

D’après la littérature, le jerk a attiré davantage l’attention du secteur automobile :
[Mehrotra & Mahapatra, 1997] soutiennent qu’un modèle de suivi basé sur le jerk
offre des performances supérieures au modèle basé sur le suivi de l’accélération. Ils
ont constaté que les modèles de suivi du jerk donnent de meilleures performances
s’il s’agit de manœuvres dont l’accélération varie rapidement, tels que les freinages
et les démarrages. En outre, le mouvement de secousse contribue à l’impression
subjective de la force du mouvement et qu’un mouvement avec une accélération
plus faible, mais un mouvement saccadé plus élevé pourrait créer une meilleure
perception du mouvement [Haycock & Grant, 2007].

Pour évaluer la contribution de la secousse dans le contrôle du mouvement du
simulateur, nous proposons un MCA basé sur le MPC qui, au lieu de contrôler
les accélérations, il contrôle la secousse pour ajouter des contraintes au jerk. Pour
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ce faire, nous comparons deux stratégies utilisant une optimisation à 1 DDL. La
première utilise le modèle (16) contrôlé par l’accélération uacc, la seconde utilise le
modèle ci-dessous, contrôlé par le jerk ujerk :

˙xsim =

Asim︷ ︸︸ ︷0 1 0
0 0 1
0 0 0


xsim︷︸︸︷xẋ
ẍ

+

Bsim︷︸︸︷0
0
1


u︷ ︸︸ ︷[

jerk
]

ysim =
[
0 0 1

]
xsim

Afin de comparer les deux stratégies en simulation, nous implémentons un signal
accveh avec une phase d’accélération de 2 m/s2 pendant 10 secondes et une décélé-
ration continue de −2 m/s2. Le suivi de trajectoire des deux stratégies est montré
dans la figure ci-dessous :

Nous pouvons remarquer que la stratégie contrôlée par le jerk ujerk est plus lisse
dans les accélérations transitoires, car il a été contraint dans l’optimisation. En effet,
la valeur maximale du jerk avec cette stratégie est 0, 209 m/s3. Elle est inférieure
à celle avec la stratégie contrôlée en accélération (0, 755 m/s3). Bien que cette
simulation montre la pertinence de la prise en compte du jerk dans les MCA, il est
nécessaire de réaliser plus d’expérimentations dans le simulateur, afin d’analyser
l’impact sur la perception du mouvement.
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Annexe D

Questionnaires
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D.1 Questionnaire sur le comportement du
conducteur au volant
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D.2 Questionnaire sur la stratégie de res-
titution de mouvement
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