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Description du sujet de thèse

Problématiques industrielles

Le transport ferroviaire est en pleine mutation. L’ouverture à la concurrence et l’appari-
tion de nouveaux véhicules, la densification des circulations et l’augmentation de leurs vitesses
contraignent de plus en plus économiquement et techniquement ce système complexe. Aussi
l’utilisation des méthodes numériques devient incontournable. C’est dans ce contexte que SNCF
travaille à l’introduction de la simulation dans les processus de spécification, d’homologation, de
maintenance de l’infrastructure et du matériel roulant.

L’impact de la vitesse de circulation des trains sur la dynamique du système véhicule-voie
reste cependant peu étudié : seules des règles semi-empiriques sont appliquées pour définir une
vitesse consigne à la construction de la voie et des valeurs de ralentissement en cas de défaillance
de l’infrastructure ou du matériel roulant. La caractérisation de la vitesse mérite néanmoins
une grande attention puisqu’elle elle joue un rôle primordial sur l’exploitation mais aussi sur
la réponse dynamique des trains et donc sur la sécurité des circulations, le confort des
voyageurs, et l’endommagement des matériels roulants et de l’infrastructure.

Ainsi, des outils d’optimisation robuste de la vitesse du train sous des contraintes

liées à la dynamique du système véhicule-voie (pour la sécurité et le confort) permettra
de limiter l’endommagement de l’infrastructure et du matériel roulant mais aussi de propo-
ser de nouvelles méthodes pour définir la vitesse de circulation à respecter en cas d’avarie de
l’infrastructure ou du matériel roulant.

En particulier, cette stratégie de définition de la vitesse pourra par ailleurs être utilisée dans
les trains autonomes qui ne bénéficieront plus du ressenti dynamique du conducteur ou des
contrôleurs pour adapter la vitesse du matériel roulant.
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Enfin les outils développés pourront être utilisés pour estimer les plages de variations

acceptables vis-à-vis de la dynamique du système des paramètres mécaniques et géomé-
triques des matériels roulants et de l’infrastructure.

Objectifs scientifiques de la thèse

Deux objectifs principaux peuvent être définis pour ce projet de thèse.
— Le premier objectif est d’optimiser la loi vitesse de circulation du train, pilotée par

les capacités du moteur, l’adhérence au contact roue-rail et les efforts aérodynamiques,
sous des contraintes dynamiques (accélérations limitées pour garantir la sécurité et
le confort des passagers) vis-à-vis d’un critère multi-objectif : minimiser le temps
de circulation, l’endommagement de la voie et du matériel roulant ainsi que l’énergie
consommée.

— Le deuxième objectif est de proposer des algorithmes simplifiés permettant d’adapter en
temps réel (ou en analyse quotidienne) la vitesse de circulation d’un train à sa réponse

dynamique.

État de l’art

Au niveau théorique :

— Optimisation robuste [1, 2]
— Méthodes pour l’identification de paramètres statistiques par problème inverse en grande

dimension, calibration bayésienne [3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14]
— Propagation des incertitudes et des variabilités dans les systèmes mécaniques complexes

[15, 16, 17, 18]
— Modélisation et simulations des champs aléatoires gaussiens et non gaussiens [19, 20]

Au niveau ferroviaire :

— Modélisation du système voie / véhicule [21, 22, 23]
— Caractérisation et modélisation de la géométrie des voies [24, 25, 26, 27]

Originalité de l’approche

Sur le plan scientifique l’originalité de ce travail réside en la mise en place de méthodes
d’optimisation robuste sous incertitudes et sous contraintes non-linéaires. Le fait que le
problème soit non-causal, ce qui est encore peu traité dans la littérature, donne un caractère
ambitieux à ce projet.

Sur le plan applicatif, l’intérêt repose sur la proposition d’une méthode opérationnelle per-
mettant de définir une vitesse optimale des trains vis-à-vis de la dynamique du système.

Plan d’organisation du travail

Étape 1 : Construction du modèle probabiliste voie / véhicule / loi de vitesse

Le système voie / véhicule contient un grand nombre de sources de variabilité au niveau
de la géométrie de la voie, des profils de roue et de rail, du coefficient de frottement, de la
distribution des masses et des caractéristiques mécaniques des suspensions. Afin de pouvoir
utiliser la simulation pour optimiser la maintenance, il nous faut les introduire au mieux dans
le modèle.
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Pour la géométrie de la voie, nous nous appuierons sur les modèles développés par G. Perrin
[24, 25] et N. Lestoille [26, 27]. Les distributions prior des éléments de suspension seront quant
à elles construites à partir des données des constructeurs et des mesures établies en centre de
maintenance [3].

La vitesse du train dépend quant à elle des capacités du moteur, de l’adhérence au contact
roue-rail et les efforts aérodynamiques qui sont par essence aléatoires. Elle est par ailleurs limitée
par la vitesse de la ligne, elle même définie en fonction du tracé de la voie.

Étape 2 : Optimisation robuste

On cherchera alors à identifier des trajectoires de vitesse minimisant le temps de parcours

et les efforts injectés à la voie, sous contrainte des critères de sécurité, de confort des
passagers et de vitesse limite de la ligne. L’optimisation devra être robuste afin de ne pas être
sensible aux perturbations du système.

Le problème d’optimisation étant probabiliste, l’estimation en chaque point du plan d’expé-
rience nécessite plusieurs évaluations du code, ce qui constitue rapidement un défi numérique.
Les méthodes d’apprentissage statistique par des modèles probabilistes, des algorithmes
de machine learning et la métamodélisation pourront être utilisées pour limiter le coût
numérique.

Le travail sera effectué essentiellement sur une base de données simulées en attendant l’équi-
pement des rames en capteurs.

Étape 3 : Algorithmes simplifiés temps réels

La dernière étape consistera à travailler sur l’efficacité numérique des algorithmes déve-
loppés. En effet, en vue d’une utilisation sur les véhicules autonomes l’estimation de la vitesse
doit se faire rapidement (en temps réel ou en analyse quotidienne).
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