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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

L’épuisement proche des sources d’énergie fossiles [1] et plus d’un milliard de
véhicules terrestre en circulation dans le monde [2], sont deux facteurs qui ont rendu la
recherche d’une source d'énergie alternative nécessaire. D’autre part, le secteur des
transports est l'une des principales sources d'émission de gaz a effet de serre [3]. Selon les
statistiques d’environnement Canada pour ’année 2011 (figure 1-1), le secteur de transport

a dégagé 24% du total d’émission des gaz a effet de serre (GES) au Canada.

‘h B Transports (166Mt)
M Exploitation pétroliére et
gaziére (154Mt)
. B Hectricité (99MD)
™ B Immeubles (79Mt)

I Industries touchées par les
échanges et rejetant de grandes
quantités d'émissions (75Mt)

B Agricufture (69Mt)
B Déchets et autres (S0Mt)

Figure 1-1 Répartition des émissions de gaz a effet de serre par secteur économique,

Canada, 2011 [4]
Ainsi, la réduction de la consommation et de la dépendance aux énergies fossiles s’avérent
nécessaires.

L’¢électrification du groupe motopropulseur est une étape clé pour la réduction de
ces émissions de gaz a effet de serre [S]. Ce type de véhicule est en totalité électrique et
utilise des batteries rechargeables pour propulser un moteur électrique donc pas d’émission
locale de gaz toxique dans I’air d’ou I’appellation de véhicules électriques rechargeables

« VER » ou aussi véhicules verts.



Toutefois, I'utilisation de batteries comme unique source d'énergie sur un véhicule
souleéve plusieurs défis qui doivent étre abordés pour le rendre compétitif par rapport aux
véhicules conventionnels a moteur a combustion interne. Parmi ces défauts: une plage de
fonctionnement limitée, un long temps de recharge, une durée de vie limitée... [6].

Ainsi, deux approches essentielles d’extension de |’autonomie des véhicules
électriques sont apparues : les bornes de recharges et 1’hybridation.

L’hybridation consiste a combiner deux sources d’énergie et un seul type de
propulsion ou deux types différents de propulsion (électrique et thermique) on parle dans ce
cas de véhicule électrique hybride « VEH ». D’une part, combiner une deuxiéme source
d’énergie est un moyen pratique d'étendre la plage de fonctionnement d’un véhicule
électrique. Ainsi, l'efficacité globale du véhicule devient completement liée au contrdle des
flux de puissance entre chaque source d'énergie et le groupe motopropulseur [7, 8]. D’autre
part, I’ajout d’un deuxiéme type de propulsion (thermique) permet soit de recharger les
batteries, soit de fournir la puissance nécessaire pour propulser le véhicule afin d’obtenir
plus d’autonomie tout en prévenant la décharge profonde des batteries.

La deuxiéme approche pour augmenter I’ergonomie et la plage de fonctionnement
des VERs pendant de longs trajets est le déploiement & grande échelle de points de charge
des batteries [9]. Cette approche permet d’augmenter 1’autonomie des VERs sans avoir
recours a I’installation d’une seconde source sur le véhicule, mais ses résultats restent
limités a la disposition des bornes de recharge.

Ainsi, I’emploi de I’'une ou de I"autre des deux approches d’extension d’autonomie
au cours d’un long trajet ne peut pas réussir sans I’utilisation d’une méthode efficace et

robuste de gestion d’énergie. Cette méthode permettra au systeme de propulsion du VER



d’avoir I’énergie des batteries manquante par I’intermédiaire des bornes de recharge et pour
le VEH de cascader les deux sources d’énergie ou bien de partager la propulsion sur les
différents systémes de propulsion disponibles. Cependant, il est vrai que les véhicules
¢lectriques dans le marché sont équipés de telles méthodes, mais il y a encore des lacunes a
résoudre et qui limitent leurs performances.

En effet, il est bien connu que la planification de la consommation d'énergie pour
un long voyage est liée a des facteurs affectant la décharge des batteries : dynamique
longitudinale du véhicule, paramétre d'inertie, principalement la masse, et les conditions de
roulement telle que la vitesse du véhicule, la vitesse du vent, frottement des roues avec la
route et la pente de la route. En plus, ces paramétres varient considérablement lors des
voyages. Principalement, la masse qui est non seulement importante pour 1’amélioration
des performances des méthodes de gestion d’énergie, mais aussi pour des systemes de
freinage « ABS » et de correction de trajectoire « ESP », change selon la charge embarquée
ce qui impose sa détermination en temps réel a chaque utilisation du véhicule. Par
conséquent, l'estimation de la masse est une étape importante pour développer un systeme
efficace de gestion d'énergie et son estimation en ligne est un défi vu qu’elle peut varier
lorsque le véhicule s'arréte.

Dans ce mémoire, afin de proposer des améliorations pour les extensions d’énergie
des VER et des VEH, deux méthodes de gestion d’énergie sont proposées. Les deux
systémes de gestions utilisent la dynamique longitudinale du véhicule électrique et un
estimateur en ligne de la masse.

Dans la suite, une revue sur les véhicules électriques et I’hybridation sera

présentée pour introduire le contexte de cette étude.



1.1 Véhicules électriques et hybridation

De nouveaux types de carburant et sources d’énergie ont vu le jour et d’autres ont
réapparu comme initiative pour donner des solutions aux dégats que les véhicules
thermiques causent et continuent a causer :

e Véhicules au gaz naturel ;

e V¢hicules au biocarburant ;

e V¢éhicules hybrides (électrique-thermique) ;
e Véhicule a I’hydrogene ;

e Véhicules hybrides (totalement électrique).

Les véhicules au gaz naturel, au biocarburant et hybrides (électrique-thermique)
utilisent des moteurs a combustion interne soit pour la propulsion du véhicule dans les deux
premiers cas soit pour soutenir une source primaire électrique dans le troisiéme cas.
Toutefois, le probléme d’émission de GES et de dépendance au pétrole n’est pas totalement
résolu, mais le pourcentage d’émission de gaz toxiques est inférieur a celui des véhicules
thermiques conventionnels. Pour les véhicules a hydrogene, électriques et hybrides
(totalement électrique), ils sont totalement électriques et donc « zéro émission locale » de

GES.

1.1.1 Véhicules électriques

Les véhicules électriques sont un ancien concept qui a vu le jour pour la premiére

fois en 1834. A cette époque, le moteur électrique était un concurrent direct pour les
Oéme

moteurs a essence et a vapeur. A la moitié du 2 siécle les véhicules a essence ont fini

par exclure les véhicules électriques de la course. Il a fallu attendre le début du siécle



suivant pour repenser a 1’idée d’utiliser ce type de véhicules dans le but de diminuer les

effets négatifs du grand nombre de véhicules conventionnels.

1.1.2 Véhicules hybrides

Il existe trois principales topologies d’hybridation : hybridation série, hybridation

paralléle et hybridation série-paralléle:

Hybridation série :

Le véhicule est propulsé uniquement par un moteur électrique. Ce moteur est
alimenté par des batteries qui sont rechargées par une deuxieme source d’énergie et
un freinage régénératif. La seconde source peut étre thermique ou électrique.
Hybridation parall¢le:

Si I’hybridation est électrique-thermique, les deux moteurs s’additionnent
mécaniquement pour propulser le véhicule. Si [I’hybridation est électrique-
électrique, la puissance nécessaire pour propulser le véhicule est divisée entre les
deux sources d’énergie selon leurs dimensions a I’aide d’un systéme de commande
électrique.

Hybridation série-paralléle:

Cette topologie combine les deux principales topologies citées précédemment.

En effet, si I’hybridation est électrique-thermique, un train épicycloidale permet aux
deux moteurs de tourner a différentes vitesses afin d’améliorer les performances du
véhicule. Si I’hybridation est électrique-électrique, selon la méthode de gestion de

I’énergie, le systéme de commande électrique sélectionne la topologie adéquate.



En partant de ces trois topologies, on peut concevoir d’autres plus complexes et plus

spécifiques aux objectifs des constructeurs.

1.2 Problématique

De nos jours, on remarque de plus en plus de constructeurs automobiles qui
s’intéressent aux véhicules verts. Leur but est de développer de nouvelles technologies
pour rendre I’expérience des automobilistes plus facile. Plﬁs les recherches avancent et plus
les nouvelles générations de bornes de recharge ainsi que les nouvelles méthodes
d’hybridation apparaissent pour proposer un remede a la restriction d’autonomie. Ces deux
approches ont leurs avantages, mais en méme temps ils ont leurs inconvénients.

Dans le cas des véhicules électriques rechargeables, le fait d’avoir qu’une seule
source d’énergie embarquée rend les bornes de recharge la seule source d’extension
d’énergie lors d’un long trajet. L’inconvénient de cette approche est le manque
d’infrastructure et ainsi le conducteur peut manquer d’énergie au milieu du trajet sans
trouver des bornes de recharge a proximité en plus du temps de recharge qui peut aller
jusqu’a une heure.

D’autre part, il est vrai que ’hybridation permet d’étendre 1’autonomie avec une
seconde source embarquée sur le véhicule, mais le fait que I'une ou I’autre de ces sources
ne soit pas encore dans son optimum ressort les défauts de cette approche. Le probléme le
plus marquant est le prix élevé de ce type de véhicule ce qui justifie leur faible pourcentage
sur les routes. Un autre défaut majeur est li€ a la gestion de I’énergie des différentes sources
qui nécessite la prise en compte de I’influence des parameétres physiques du véhicule et de

I’environnement. En effet, la masse qui est généralement utilisée dans des technologies de



conforts et de sécurité est absente dans les méthodes de gestion ou de partage de I’énergie.
Ce point de faiblesse peut réduire les performances de la méthode de gestion ce qui entraine
une mauvaise planification du besoin énergétique et surtout endommager les batteries et
ainsi réduire leurs durées de vie. En plus, la masse peut changer selon I’utilisation du
véhicule et les divers capteurs installés sur un véhicule commercial permettent de mesurer
différents parameétres tels que la vitesse de déplacement, le courant consommé, la tension
des batteries, mais pas la masse de ce dernier. L’estimation en ligne de la masse est donc
primordiale. En effet, le mod¢le longitudinal du véhicule traduit trés bien la dynamique de
ce dernier, mais le fait qu’il soit non linéaire réduit ses champs d’application pour
déterminer la masse si I’approche d’estimation est linéaire. D’ autre part, le couple moteur
est une variable clé dans le modele et considérer qu’il est toujours accessible et facile a
déterminer manque de crédibilité vu que cela nécessite |’installation d’un capteur sur
[’arbre moteur.

D’autres paramétres peuvent aussi intervenir dans les performances des méthodes
de gestion de I’énergie telle que la pente de la route et la vitesse du vent. Ces parametres
influencent fortement la consommation de I’énergie et ils ne sont presque jamais pris en
compte dans un tel contexte. Ainsi, la détermination de tous ces parametres est nécessaire
pour bien plantifier la gestion de I’énergie.

De ce fait, il est clair que pour pouvoir améliorer les méthodes de gestion
d’énergie, il faut tout d’abord connaitre les paramétres qui y influencent. Ensuite, il faut
que la méthode de gestion de I’énergie integre les parameétres mesurés et non mesurés en

limitant le nombre de capteurs et tout en prévenant la dégradation rapide des batteries.



1.3 Objectif

Ce projet de recherche propose une approche de gestion de I’énergie pour la
grande famille des véhicules électriques. Cette approche doit assurer un bon rendement du
véhicule tout en minimisant les colts relatifs a I’énergie et I'usure des batteries. D’autre
part, un algorithme d’estimation en ligne de la masse du véhicule doit étre élaboré et intégré
dans la gestion de I’énergie.

Ainsi, en référence a la problématique et le but du projet, les sous-objectifs de ce
travail peuvent étre définis comme suit :

e Utiliser une architecture d’hybridation peu chere pour le véhicule électrique
hybride ;

e Elaborer un systéme économe de gestion d’énergie pour chaque type de véhicule
capable de prévenir la décharge trop profonde des batteries et d’assurer une bonne
autonomie ;

e Développer un algorithme d’estimation en ligne de la masse d’un véhicule
électrique.

1.4 Méthodologie
Au cours de ce travail de maitrise, on commencera tout d’abord par déterminer les
différents facteurs qui influencent la consommation de I’énergie et qui sont nécessaires
dans une méthode de gestion. Cette tiche nous permettra de mieux comprendre la
dynamique des véhicules et d’extraire les bases des méthodes de gestion a développer.
Ensuite, une premicre recherche bibliographique nous permettra de relever les

manques dans les anciens travaux de deux volets. Le premier étant destiné aux méthodes de



gestion d’énergie des véhicules hybrides. Le second pour la gestion d’énergie des véhicules
¢lectriques rechargeables. Une deuxiéme recherche bibliographique sera faite pour
déterminer les différentes méthodes et approches d’estimation en ligne de la masse et
déterminer les manques dans les études antécédentes.

Compte tenu des résultats de I’analyse bibliographique, on développera un
algorithme d’estimation de la masse d’un véhicule électrique utilisant le minimum de
capteurs possible.

En utilisant la méthode d’estimation élaborée, on développera, en premier temps,
une méthode de gestion d’énergie pour les véhicules hybrides et on la validera par des
simulations en utilisant des données expérimentales.

Ultérieurement, on étudiera 1’influence d’autres parameétres sur la consommation
de I’énergie pour les prendre en considération dans le systetme de gestion d’énergie des
véhicules électriques rechargeables dans un deuxieme temps.

Comme suite a I’étape précédente, on développera une méthode de gestion
d’énergie d’un véhicule électrique rechargeable utilisant un estimateur en ligne de la masse
et qui prend en considération la vitesse du vent.

Finalement, on validera la deuxieme méthode de gestion par simulation en utilisant

des données réelles et on analysera les résultats.

1.6 Structure du mémoire

La structure de ce mémoire est comme suit : le premier chapitre a été consacré a
introduction générale du contexte du sujet de recherche, la présentation de la

problématique, I’objectif du travail de recherche, la méthodologie et un apergu sur les
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véhicules électriques rechargeables et hybrides. La revue bibliographique sera présentée
dans le deuxiéme chapitre. Le chapitre 3 présentera les méthodes de gestion d’énergie
élaborées. Une méthode d’estimation de la masse et de la pente d’un véhicule électrique
sera énoncée dans le quatrieme chapitre. Dans le cinquieme chapitre, nous présenterons les
résultats de validation des différents algorithmes développés dans ce travail. On finira ce

document par la conclusion générale, discussions et les perspectives dans le chapitre 6.
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CHAPITRE 2. REVUE DE LITTERATURE

Afin de bien maitriser le sujet de ce travail, une recherche bibliographique est
indispensable. En effet, cette tiche qui présente la case de départ de tout travail de
recherche permet d’analyser des travaux déja réalisés dans le domaine considéré et chercher
les manques dans ces études. Lors de cette phase, différents types de travaux ont été
analysés : des articles de revue, des articles de conférence, des mémoires, des théses et des
brevets.

Une premiére revue de littérature nous a permis de diviser le sujet de ce travail de
maitrise en trois parties essentielles. En effet, la différence au niveau de I’architecture du
véhicule et le type des sources embarqué nous a permis de déterminer les deux premiéres
branches de la revue bibliographique tel que montré dans [10] a savoir véhicules électriques
hybrides et véhicules électriques rechargeables. Cette classification nous a permis de mieux
entourer la problématique de gestion d’énergie tout en mettant I’accent sur les paramétres
qui influencent le plus chacune des méthodes de gestion d’énergie.

En analysant de plus en plus d’études, I’absence de I’estimation en ligne de la
masse et son importance dans l’amélioration des méthodes de gestion d’énergie s’est mise
en évidence. Pour cela, une troisiéme partic de la revue de littérature a €t€¢ dédiée au
probléme d’estimation en ligne de la masse sur un véhicule électrique.

Ainsi, pour faciliter la compréhension de cette partie, ce chapitre sera divisé selon
les parties citées précédemment :

= Revue de littérature sur les méthodes de gestion d’énergie des véhicules

électriques hybrides
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= Revue de littérature sur les méthodes de gestion d’énergie des véhicules
électriques a batteries

=  Revue de littérature sur les méthodes d’estimation de la masse

2.1 Revue de littérature sur les méthodes de gestion d’énergie des véhicules électriques

hybrides

Les améliorations dans 1’économie de carburant pour les véhicules hybrides et les
émissipns de gaz dépendent essentiellement de la stratégie de gestion d’énergie [11]. En
effet, [’hybridation est apparue comme une approche d’extension de |’autonomie des
véhicules électriques et de la durée de vie des batteries [6]. Cette approche consiste a
ajouter, selon le type d’hybridation adopté, une source secondaire pour fournir I’énergie
nécessaire pour recharger les batteries ou pour propulser le véhicule.

Ainsi dans le cas d’un véhicule a propulsion électrique, on trouve différentes
combinaisons : source principale électrique (principalement un pack de batteries) et une
source secondaire qui peut étre soit thermique (moteur a combustion interne...) soit
électrique (pack de batteries, pile 8 combustible, supercondensateurs...) [12, 13].

L’étude [1] a présenté un état de I’art des systemes de stockage d’énergie des
véhicules électriques, hybrides électriques, a pile a combustible et hybrides électriques
rechargeables. Pile a combustible, groupe électrogene, supercondensateur et batteries sont
les systémes énergétiques les plus fréquemment rapportés. En effet, les batteries présentent
une source d’énergie pas chére ayant une grande densité énergétique, une fiabilité élevée et
une taille compacte qui facilite leur installation sur les véhicules. Cependant, les majeurs

désavantages de cette technologie sont la restriction de la durée de vie et la dégradation du
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rendement quand elles sont trop déchargées. Elles sont généralement utilisées comme
source principale d’énergie vu la possibilit¢ d’avoir un pack de batteries. Les
supercondensateurs sont utilisés comme source secondaire. [ls stockent I’énergie en
séparant physiquement les charges positives et les charges négatives. Contrairement aux
batteries, ils ont une longue durée de vie, mais leur densité énergétique est trés faible.
Cependant, ils sont capables de bien récupérer 1’électricité & partir de la régénération et
aussi fournir rapidement la puissance lors des phases d’accélération. Les piles a
combustible (PAC) générent I’électricité a partir d’un carburant qui est généralement
I’hydrogene. Elles sont utilisées comme source principale ou secondaire grace a leurs
multiples avantages tels que I'importante efficacité de conversion de I’hydrogéne en
énergie électrique, aucune émission de gaz toxique, fiabilité¢ et durabilité élevées. Les
désavantages de cette technologie sont essentiellement son prix trés élevé et la nécessité
d’un réservoir adapté pour stocker I’hydrogene.

Comme on peut le constater, il existe différentes sources d’énergie, mais aucune
d’entre elles n’est capable de fournir toute I’énergie de propulsion pour de longs trajets.
Ainsi, dans la littérature, on trouve plusieurs méthodes de gestion et de partage de I'énergie
électrique utilisant différentes approches qui ont pour but la bonne utilisation des sources
afin d’étendre I’autonomie des véhicules €lectriques hybrides.

e Approche basée sur la logique floue :

Une méthode de gestion d’énergie basée sur la logique floue et combinant une pile
a combustible comme source et des batteries et des supercondensateur‘s comme dispositifs
de stockage d’énergie a été proposée dans [14]. La méthode consiste a améliorer le

rendement de la pile et elle a permis de gérer différentes sources d’énergie. Néanmoins, les
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modcles utilisés pour déterminer et prédire les états de charge des batteries et I’énergie des
supercondensateurs ne sont pas précises et ne prennent pas en considération les conditions
de fonctionnement futures. D’autre part, la validation de la méthode de gestion a été faite
sur un banc d’essai qui ne traduit pas le cas réel d’un véhicule et donc toutes les sources de
perturbations ont été éliminées.

Une autre méthode de gestion d’énergie basée sur la logique floue pour un
controle de la puissance de régénération dans un véhicule hybride équipé par une pile a
combustible et un pack de batteries nickel-métal-hydrure (Ni-MH) a été présenté dans
[15]. La validation de cette méthode a ¢été faite par simulation et en utilisant
Matlab/Simulink. Les résultats ont montré que I’utilisation de cette stratégie augmente
I’énergie régénérée dans les batteries, mais I’utilisation d’un modele du véhicule présenté
dans Matlab/Simulink réduit la validité externe des résultats (ne traduit pas le cas réel).

e Approche d’optimisation :

Une hybridation a trois composants a été proposée dans I’étude [16] : une pile a
combustible, batteries et des supercondensateurs. Une stratégie de contrdle actif du flux de
puissance de chaque source d'énergie basée sur la théorie de la commande optimale a été
proposée. Dans le méme contexte, la référence [17] traite le probléme de gestion d’énergie
dans les véhicules électriques hybrides a pile a combustible rechargeable en utilisant une
méthode de partage de puissance et en utilisant le modéle longitudinal d’un petit véhicule.
Cependant, dans ces deux études, les auteurs considerent que la demande de puissance
future est connue a I’avance et que la charge du véhicule, qui est connue au départ, ne va
pas changer lors du voyage. Une autre méthode de gestion d’énergie pour les véhicules

électriques a hybridation paralléle utilisant les informations sur les trajets a effectuer a été
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proposée dans [18]. Cette méthode consiste a contrdler en temps réel une approche
d’optimisation de la consommation d’énergie en assurant un maintien de I’état de charge
des batteries a un niveau désiré. Les résultats de cette méthode sont intéressants.
Cependant, le couple moteur est considéré comme connu dans cette étude; or la
détermination de ce parametre nécessite 1’installation d’un capteur de couple. Dans le cas
de cette étude, la validation a été faite sur un banc d’essai ce qui facilite I’installation de ce
genre de capteur, mais ce n’est pas le cas sur un véhicule réel.

D’autres approches sont présentées par [11] et [19].

La plupart de ces travaux supposent que la demande de puissance du conducteur
du véhicule est connue. Toutefois, le pilote dispose d’un signal de commande a l'aide de la
pédale d'accélération du véhicule. Une fagon de déterminer la demande de puissance
correspondante est d'utiliser la dynamique longitudinale du véhicule qui considére que la
masse et d'autres parametres physiques (le coefficient de résistance au roulement, la pente
de la route, la densité de l'air, la surface frontale du véhicule et coefficient de trainée
aérodynamique) comme étant connu au préalable. Alors que certains de ces paramétres
peuvent €tre supposés comme des valeurs constantes, la masse du véhicule ainsi que la

pente de la route peuvent changer pendant le voyage.

2.2 Revue de littérature sur les méthodes de gestion d’énergie des véhicules

électriques a batteries

Le théme de la gestion d'énergie des véhicules électriques a batteries est rarement
présent dans la littérature. La plupart des études sont faites sur I’amélioration des

performances des batteries ou I’optimisation du temps de recharge, mais sur un véhicule



16

électrique ou plusieurs composants électriques avec différentes dynamiques sont installés,
les résultats de ces améliorations sont limités et n'affectent pas profondément le probléme
de I'extension de l'autonomie.

Une hypotheése presque générale dans la majorité de ces études est de supposer que
les batteries sont complétement chargées au début du voyage et elles sont déchargées
jusqu’a la fin du voyage. En effet, I’étude [20] a présenté une stratégie de gestion de
I'énergie afin d'améliorer la durée de vie de la batterie en lissant le courant de décharge de
la batterie. Les résultats obtenus par simulation ont montré que I'algorithme permet de
réduire les pertes au niveau de la résistance interne des cellules de la batterie, mais il n’est
pas suffisant pour accroitre I’autonomie des véhicules électriques. D’autre part, un modele
de batterie RC de second ordre pour inspecter I'état interne de la batterie afin d'améliorer
l'efficacité du systeme de gestion de cette derniere a été défini dans [21]. L'erreur entre les
valeurs obtenues en utilisant le modele mis au point et les valeurs de mesure est faible et le
modele peut donner une idée suffisante de I'état interne de la batterie, mais cette étude se
limite a ce point et n’étudie pas I'influence de I’utilisation de ce modéle sur I’autonomie
des véhicules électriques. De plus, I'article [22] a proposé un systéme de gestion de la
batterie basé sur trois modules « module de protection de la batterie, module d'égalisation
de batterie et module de gestion de données de la batterie » en utilisant différents
parametres physiques comme I’état de charge, la température, le courant de décharge, la
tension des batteries et la vitesse de rotation du moteur. La validation de la méthode a
présenté de bons résultats et elle est capable d’étendre la durée de vie des batteries, mais

I”application de cette étude ne permet pas d’étendre I’autonomie du véhicule.
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Un autre type de systemes de gestion de I'énergie qui peut étre trouvé dans la
littérature est la gestion de la recharge des batteries lorsque le véhicule est déja arrété dans
la station de charge. En effet, dans la référence [23], les auteurs ont étudié I'utilisation de
micros réseau intelligents et des sources d'énergie renouvelables dans la recharge des
batteries de véhicules électriques avec différentes politiques pour servir de nombreux
véhicules avec différentes sources d'énergie dans le méme temps et accélérer le processus
de charge. Cette étude peut €tre un point de départ pour un systeme de gestion d’énergie
des véhicules €lectriques a batterie en planifiant les arréts a plusieurs bornes.

Les études rapportées peuvent aider a améliorer les performances des batteries et a
réduire le temps d'attente pour le chargement, mais ils ne donnent pas une solution efficace
pour résoudre le probléeme de l'autonomie des VEB. En fait, pour un long trajet, le
conducteur doit s'arréter et recharger les batteries afin d’avoir 1’énergie suffisante pour
arriver a sa destination. 11 est donc indispensable de déterminer quand et ou le véhicule doit
s'arréter, compte tenu de la longue durée de recharge (environ | heure) et d'un certain
nombre de contraintes opérationnelles telles que la durée totale du voyage, le colt de
I'énergie et de la dégradation des batteries qui est liée a la profondeur de décharge. Ces
points seront traités dans la méthode de planification d’énergie qui sera développée dans la

suite de ce travail.

2.3 Revue de littérature sur les méthodes d’estimation de la masse
L'estimation de la masse dans le cadre de la gestion de I'énergie des véhicules
électrique n'a pas été pleinement prise en compte dans la littérature. Elle devient une étape

clé vers un systeme robuste de planification d’énergie. Dans les études, on trouve
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généralement un couplage entre I’estimation de la masse et de la pente. En effet, plusieurs
méthodes d'estimation de la masse et de la pente de la route ont été rapportées dans la
littérature et peuvent étre classées en deux catégories [24]: recherche d’événements
« Event-seeking » et calcul de la moyenne « Averaging ». Chacune de ces catégories peut
étre subdivisée en deux sous-catégories : estimation simultanée de la masse et de la pente et
estimation uniquement de la masse en utilisant des mesures de la pente.

Pour ces estimations, différents modeles dynamiques de véhicules ont été utilisés :
la dynamique d'un groupe motopropulseur, la dynamique longitudinale, la dynamique de
suspension [25]...

e Recherche d’événements :

Les méthodes basées sur les événements cherchent les conditions de conduite qui
assurent une excitation suffisante pour I'estimation de la masse ou de la pente de la route :
le travail [24] a étudié différents algorithmes d’estimation de masse et les classifie selon la
dynamique qu’ils utilisent et le type de I’algorithme. Un systéme composé par un
algorithme de supervision qui recherche les manceuvres ou les dynamiques d’inertie
dominent le mouvement du véhicule et fournit les données résultantes a €té proposé.
Cependant, les conclusions qu’on peut tirer de cette étude sont que premicrement, Ja
dynamique d’inertie domine le comportement Iongitudina! du véhicule a des fréquences
croissantes. Deuxiémement, la convergence de la valeur estimée dépend de la persistance
de IP’excitation qui a son tour dépend généralement de [’agressivité du conducteur.
Troisiémement, I’estimation de la masse n’est pas influencée par le changement de la pente

et finalement, la valeur estimée converge vers la valeur réelle avec du retard et de I’erreur.
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Dans le méme contexte, [26] a estimé simultanément et en ligne la masse du
véhicule et la pente du terrain avec un contrdle actif du couple moteur par I’intermédiaire
d’un modele prédictif de contrdle. Dans cette étude, le couple moteur est supposé connu.
Cependant, la détermination de ce parameétre nécessite 1’ intégration d’un capteur de couple
qui nécessite I’intervention sur I’arbre moteur et qui fournit des données bruitées lesquels
vont influencer la précision des résultats.

Dans le méme contexte, deux méthodes pour déterminer la pente du terrain en
utilisant un GPS, utiliser une seule antenne et utiliser deux antennes, ont été élaborées dans
[27]. Ces deux algorithmes sont ensuite implémentés pour les utiliser avec les informations
du couple moteur qui est supposé connu afin d’estimer la masse, le coefficient de résistance
au roulement et le coefficient aérodynamique de la pente. On peut dégager trois conclusions
de cette étude. D’abord, I’estimation de la masse avec une erreur de 5% est possible avec ce
type d’algorithme, mais avoir une erreur d'estimation de 2% est possible si une certaine
estimation de ’efficacité globale est disponible. Ensuite, sans informations sur la pente de
la route, I’estimation des paramétres du véhicule a I’aide de cette méthode contient un
niveau inacceptable d’erreur de commande. Finalement, les valeurs estimées des
coefficients de résistance au roulement et aérodynamique de la pente ne convergent pas
vers la vraie valeur, car il est difficile de séparer les deux paramétres pendant que le
véhicule fonctionne dans une plage de vitesse restreinte.

Le brevet [28] présente un systéme pour estimer la masse d’un véhicule a moteur
a combustion interne et incluant un circuit de contrdle pour déterminer un signal instantané
d’accélération et une force motrice instantanée du véhicule. La méthode d’estimation

proposée repose sur la dynamique longitudinale du véhicule et utilise un circuit de contrdle
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et un capteur de vitesse pour estimer la masse selon le rapport de vitesse. En effet, cette
méthode détermine la force motrice délivrée par le moteur et par la suite estime la masse du
véhicule relativement & cette force. Ainsi cétte méthode peut €tre un point de départ pour
I’estimateur de la masse et de la pente qui va étre développé dans ce travail.

Finalement, I’étude [29] a suggéré un algorithme d'estimation de la masse d’un
véhicule pour des situations de conduite variables. L'algorithme intégré comprend deux
sous-estimations basées sur la dynamique longitudinale et la dynamique de roulement. Le
premier algorithme est congu en utilisant la dynamique longitudinale et un systéme récursif
des moindres carrés et le second algorithme est congu en utilisant la dynamique de
roulement avec le schéma d'adaptation et la méthode récursive des moindres carrés. Le
point faible de ces deux algorithmes est I’utilisation du couple moteur comme donnée pour
I’estimation qui a été validée par simulation sans prendre en considération les sources de
perturbation dans le cas d’un véhicule réel.

e (Calcul de la moyenne :

Contrairement a I’approche de recherche d’événements, la méthode de calcul de la
moyenne surveille en permanence la dynamique du véhicule afin d'estimer directement la
masse et la pente de la route utilisant la méthode récursive des moindres carrés ou le filtre
de KALMAN ou des estimateurs non linéaires ou autres outils.

En effet, les études [30-32] ont présenté une estimation simultanée, directe et en
ligne de la masse d’un véhicule et de la pente de la route en utilisant la méthode des
moindres carrée avec plusieurs facteurs d’oubli pour éliminer le probleme de différence de
taux de variation des paramétres. Les résultats de cette méthode sont proches des vraies

valeurs vu que ces études traitent aussi le probléme de perturbation au niveau du
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changement de rapport de vitesse. Cependant, pour estimer la masse et la pente, le modéle
longitudinal du véhicule a été linéarisé vu que I’algorithme utilisé est linéaire ce qui
augmente la sensibilité de ce dernier au bruit et ne permet pas de suivre parfaitement les
variations de la dynamique du véhicule. D’autre part, le couple moteur est supposé connu et
est utilisé comme donnée pour I’ estimation.

Une comparaison entre 1’algorithme des MCR a multiples facteurs d’oubli et un
systéme a deux étages qui cascade un estimateur non linéaire « Lyapunov-based nonlinear
estimator » et un schéma récursif des moindres carrés a été fait dans [33]. Puis ces
algorithmes ont ét¢ modifiés pour améliorer leurs performances afin d’obtenir deux
algorithmes capables de bien estimer la masse du véhicule et la pente du terrain. D’aprés les
résultats de cette étude, on peut dégager trois principaux points pour améliorer la premiére
partie qui estime la masse. Le premier point est d’utiliser un filtre pour éliminer I’effet du
bruit. Le deuxiéme point est de stopper I’estimation pendant le freinage et le changement
du rapport de vitesse. Le troisieme point est de réinitialiser la matrice de covariance a
chaque parcours. Dans une autre étude [34], un algorithme des MCR a été utilisé pour
I’estimation de la masse du véhicule, basé sur un modele dynamique du véhicule
Jongitudinal en considérant que le bruit est non seulement examiné au niveau des mode¢les
de sortie, mais aussi au niveau des modeles d’entrée et donc ils utilisent une formulation de
I’erreur sur les variables d’entrée avec un modéle des moindres carrés total (Total Least
Squares). La validation de I’algorithme a montré que la masse estimée est proche de la
vraie valeur mais, semblablement aux études présentées avant, cette étude utilise la force de
traction (déduite du couple moteur) qui est supposée connue comme donnée pour la

simulation. Dans le méme contexte, les auteurs de 1’étude [35] ont estimé simultanément la
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masse du véhicule et la pente du terrain par ['utilisation d’un filtre de KALMAN. Puis
utilisent cet algorithme pour comparer les résultats de I’estimation des deux paramétres
ensemble et I’estimation de la masse seulement. Comme résultats, lors de la simulation,
pour un changement de la pente par « step » la masse estimée converge vers la valeur
actuelle avec une erreur de 8% et la pente estimée converge vers la valeur actuelle avec une
erreur quadratique moyenne de 0.1 degré. Pour I’estimation de la masse seule, I’erreur
d’estimation est inférieure, mais la durée que la valeur estimée prend pour converger est
plus longue. Finalement, une méthode d’estimation en ligne la masse d’un véhicule hors
circuit en utilisant les mesures de I’accélération de la masse suspendue et non suspendue a
été présentée dans [36] . Cependant, cette méthode nécessite des excitations pour rendre
I'accélération de la masse non suspendue mesurée pour qu’elle devienne une entrée connue
de I’estimateur.
e Estimateur non linéaire et combinaison de différents types d’estimation :

On trouve aussi le cas de I’estimation a I’aide d’un estimateur non linéaire. Dans
I’étude [37], un algorithme basé sur un observateur a été développé. Cet algorithme permet
d’identifier des paramétres dans le systeme de suspension actif des véhicules. Ensuite, une
version adaptative de cet observateur a été proposée pour déterminer la masse suspendue
d’un véhicule. La validation de cette étude a été faite sur un banc d’essai de suspension de
voiture et la masse estimée est proche de la vraie valeur. Cependant, cet algorithme qui est
sensible & la variation de la masse suspendue peut ne pas donner de bons résultats si la
profil de la route change brusquement (bosse de ralentissement) ou a cause des défauts et

des fissures dans |’asphalte.
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Dans une autre étude [38], une nouvelle conception adaptative d’un observateur
non linéaire pour estimer la masse du véhicule, la pente de la route et le coefficient de
friction en utilisant uniquement la vitesse du véhicule et le couple moteur a été proposée.
L'algorithme présenté dispose d'un terme mode de glissement pour assurer la convergence
rapide et robuste de l'estimation en présence d'excitation persistante, un observateur
adaptatif et puis I’analyse se fait a I'aide de la théorie de Lyapunov. Mais la méthode qui est
présentée dans cette étude n’est pas assez performante. En effet, en la comparant avec un
ancien algorithme proposé dans une étude antérieure, on remarque une différence
remarquable au niveau de I’erreur absolue. En plus, les valeurs estimées sont loin des
vraies valeurs.

Il existe aussi des algorithmes qui combinent deux types d’estimation qui est le cas
de [39] qui utilise un systéme a deux étages pour estimer la masse du véhicule et la pente de
la route. Le premier étage est un algorithme des MCR standard qui estime la masse et une
valeur constante de la pente et le deuxiéme étage est constitué par un estimateur non
linéaire pour donner avec plus de précision I’estimation de la pente de la route. En fait, les
résultats de la simulation de cette méthode ont montré que les valeurs estimées convergent
vers les vraies valeurs avec un retard et une erreur. D’autre part, les auteurs ont supposé€ que
la vitesse angulaire et le couple moteur sont mesurables. Cette hypothése est la méme qu’on
trouve dans la majorité des études décrites précédemment.

L’analyse qui a été faite dans cette partie nous a permis de ressortir les manques
dans la littérature. En effet, considérer une vitesse du vent nulle est une hypothése
considérée dans toutes les études. Cette hypotheése exclut un parameétre stochastique qui

influence remarquablement la dynamique du véhicule. Un autre point commun entre la
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majorité des études reportées avant est |’utilisation du couple moteur comme une donnée
pour I’estimation des parameétres. Cette utilisation présente un probléme qui est lié a la
complexité de I’installation d’un capteur de couple sur I’arbre moteur. Utiliser un « look up
table » est une solution qui est appliquée de nos jours pour éviter I’utilisation d’un capteur.
Cependant, la précision de cette approche reste limitée vu I’incertitude au niveau de
’interpolation des valeurs du couple. De plus, le modéle longitudinal du véhicule est non
linéaire et donc il est plus judicieux d’utiliser une approche d’optimisation non linéaire
pour déterminer les parameétres au lieu de linéariser le modele surtout en présence de
perturbation sur les données d’estimation. Dans le contexte de cette étude, I’estimation de
la masse est dédiée aux véhicules électriques. Ainsi, I’utilisation de la puissance €électrique
qui est facile a lire permet d’avoir les informations nécessaires sans aucune intervention au
niveau du moteur.

Finalement, les points qu’on vient de citer seront les bases de départ pour le
développement d’une méthode d’estimation en ligne de la masse et de la pente dans la suite

de ce travail.
Conclusion :

L’étude bibliographique des différents composants du probleme a traiter nous a
permis de délimiter les différents axes du sujet de recherche ainsi que les lacunes dans les
études qui sont déja faites.

En effet, la recherche bibliographique sur les méthodes de gestion d’énergie pour
les véhicules électriques hybrides a démontré différentes fagons de gestions avec

différentes topologies d’hybridation. On a aussi déterminé les manques a traiter dans la
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méthode a proposer surtout au niveau de la détermination de la consommation énergétique
future.

Concernant les véhicules électriques rechargeables, la planification de 1’énergie
n’est pas traitée dans la littérature et les études existantes se sont focalisées sur I’extension
de la durée de vie des batteries. Ainsi, cette partie du travail va étre focalisée sur
I’élaboration d’une méthode d’extension de I’autonomie d’un véhicule rechargeable par la
planification des arréts.

Contrairement a cette derniére, I’estimation en ligne de la masse et de la pente de
la route a été beaucoup traitée auparavant. Eviter d’utiliser le couple moteur comme une
donnée de I’estimation et utiliser une approche d’optimisation non linéaire seront les

principaux piliers de la méthode a développer.
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CHAPITRE 3. METHODES DE GESTION D’ENERGIE

Pour atteindre ’objectif spécifique de cette étude, deux méthodes de gestion
d’énergie qui ont la méme base de fonctionnement mais qui différent selon I”architecture du
véhicule et les sources d’énergie ont été élaborées. La premiere est destinée pour les

véhicules électriques hybrides et la seconde pour les véhicules électriques rechargeables.

3.1 Méthode de gestion d’énergie et de répartition de puissance pour un véhicule

électrique hybride

Les concepteurs des véhicules électriques hybrides sont entre le marteau et
I'enclume dans leur course d’amélioration des performances de cette technologie. En effet,
il est vrai qu’un véhicule électrique & batteries n’est pas trés efficace et surtout pour de
longs trajets. Ainsi, afin de garder I'atout de ce type de véhicules en éliminant
complétement I’utilisation de source fossile sur le véhicule, un vecteur énergétique tel que
I’hydrogene a préoccupé la communauté de la recherche [40]. L'hydrogene a l'une des
densités d'énergie les plus élevées par poids et peut étre utilisé dans la pile a combustible
pour produire de I'électricité ou briilé dans un moteur & combustion interne pour générer
directement le coupler de propulsion [41]. Certains véhicules hybrides rechargeables avec de
I'hydrogene comme vecteur d'énergie ont été proposés dans la littérature [14, 15, 42]. Le
VEH a pile a combustible (FCHEV) a regu plus d'attention que celle regue par les véhicules
a moteur a hydrogene. Dans cette étude, on a choisi d’utiliser la pile 8 combustible comme
source secondaire. Cependant, utiliser une deuxieme source électrique indépendante aux

ressources pétrolieres et n’émettant pas de gaz a effet de serre permet de fournir un plus
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d’autonomie aux utilisateurs, mais en contrepartie le prix du véhicule augmente
considérablement. Ainsi, il y a un conflit a surpasser entre I’amélioration des performances
et le prix de reviens du véhicule.

Afin de trouver une solution qui satisfait les deux critéres (performances et prix),
une des solutions qu’on a trouvées consiste a utiliser un pack de batteries comme source
principale qui fournit 1’énergie nécessaire pour la propulsion du véhicule et une pile a
combustible de moyenne puissance qui permet de recharger les batteries selon une méthode

de gestion adéquate. Cette méthode sera présentée dans la suite de ce chapitre.
3.1.1 Problématique de gestion d’énergie

L’utilisation d’une source secondaire d’appoint nécessite une méthode de gestion
d’énergie robuste pour ne pas trop décharger les batteries. En effet, dans la littérature,
plusieurs études supposent que les deux sources d’énergie ont la méme puissance. Dans ce
cas, la gestion de I’énergie est plus facile vu que la méthode « charge-depleting charge-
sustaining » est facile a utiliser. En fait, cette méthode consiste a utiliser la source primaire
seule pour propulser le véhicule et quand I’énergie de cette demiére atteint une valeur
minimale de son état de charge, la deuxiéme source prend la releve. Pour une source
secondaire de moyenne puissance, cette méthode ne peut pas étre appliquée, car la seconde
source n’est pas capable de fournir la puissance nécessaire a la propulsion du véhicule. La
meilleure fagon d’utiliser cette topologie consiste a les faire fonctionner ensemble pendant
une période de temps bien précise. Ainsi, il revient a prédire la date de démarrage, qui est
directement liée a la demande de puissance, de la source d’appoint (secondaire) afin de

soutenir les batteries et éviter de les décharger profondément. Cependant, dans la littérature,
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la plupart des études qui traitent le sujet de gestion d’énergie des véhicules hybrides
supposent que la demande de puissance est connue au paravent. Réellement, c’est le
conducteur qui donne le signal de commande a l'aide de la pédale d'accélération du
véhicule. Une fagon de bien estimer la demande de puissance correspondante est d'utiliser

la dynamique longitudinale du véhicule.

3.1.2 Description de I’architecture du véhicule électrique hybride a pile a
combustible

L’architecture du véhicule électrique hybride utilisée dans cette étude peut étre

présentée par la figure 3-1.

Réservolr
d'hydrogéne
. Convertisseur
La pile a
E" bP :':l —) unidirectionnel
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Y - I;" Py
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d'accélération de freinage
du conducteur du conducteur

Figure 3-1 Architecture du véhicule électrique hybride

La topologie série est utilisée et donc, si les batteries sont bien dimensionnées, la

pile & combustible ne suit pas précisément la dynamique de la demande de puissance du
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conducteur. En outre, avec cette topologie, la pile a combustible peut étre réglée de maniére
optimale pour fournir la puissance en cas de demande.

On considére que le sous-syst¢tme comprenant le convertisseur unidirectionnel
courant continu-courant continu (CC-CC) et la pile a combustible représente la source
d'énergie a pile a combustible. Le conducteur dispose de deux différents signaux : les
commandes de freinage et d'accélération. En tenant ces signaux en compte, le module de
demande de puissance génere la demande de puissance mécanique correspondante P, qui
est interprétée comme la puissance mécanique souhaitée lors d'un voyage et |’envoie au
systeme de gestion d'énergie (SGE). En plus, le SGE regoit I'énergie de I'hydrogene
stocké E¢., I'énergie disponible dans le pack de batteries E},, les différentes cartes
d'efficacité de la source de puissance (non représenté sur la figure 3-1) et le ratio des colts
hydrogene/électricité (le colt de 1 kWh dhydrogéne divisé par le colt de 1 kWh
d'électricité). En tenant compie de toutes ces informations et étant donné que la masse du
véhicule M peut varier au cours du voyage, le role du SGE est de trouver la répartition la
plus appropriée de puissance P, en fournissant la commande optimale de la puissance de
référence de pile & combustible Py, et la commande de puissance de référence du systeme
de propulsion P,,. Le convertisseur CC-CC est chargé de fournir la puissance Pr, qui
correspond & Pr.. D'autre part, le contrdleur du systeme de propulsion (non représenté sur

la figure 3-1) génére la puissance mécanique P, du véhicule en utilisant la commande de
référence B;,. P, représente la puissance des batteries : une valeur positive indique que les
batteries fournissent du courant électrique tandis qu'une valeur négative indique qu’elles se

rechargent.
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Dans la suite de ce chapitre, on va considérer l'architecture & deux couches
proposée dans [43] et dans laquelle la couche supérieure est responsable du profil d'énergie
globalement optimale pendant le trajet, tandis que le réle de la couche inférieure consiste a
répartir la demande de puissance de telle sorte que la consommation d'énergie du véhicule

suive ce profil globalement optimal.

3.13 Modéles longitudinal et électrique d’un véhicule électrique hybride a

pile 2 combustible

La dynamique longitudinale d’un véhicule est sujette a plusieurs facteurs
physiques que la vitesse et le couple moteur sont les plus dominants. En effet, le couple
moteur fournit la force motrice qui propulse le véhicule pour vaincre les forces résistantes
dues au frottement des roues avec la route, 1’aérodynamisme du véhicule et la pente du
terrain.

On suppose que, pour cette partie, la vitesse du vent est négligée dans la
dynamique du véhicule.

Ainsi, admettant que le couple moteur est totalement transmis aux roues, le modele
‘longitudinal du véhicule est défini par 1’équation (3.1) et la puissance mécanique

correspondante par I’équation (3.2) a I’instant k :

Fm(k)_Ffb(k) = MVc(k)‘l‘Faero(k)‘l‘Fgrade(k) (3.1
Pn(K) = (Fn () = Fpyp () ) Vo () (62)

Avec :
F (k) = T (K) (3.3)

Ty
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£, : La force motrice

e T, : Le couple moteur

1, 1 Le rayon de la roue (1) divisé par le rapport de transmission total (G4)

Fyp - La force de freinage

e 0 <k<NouN présente le nombre d’échantillons dans un cycle de conduite donné.

Faero(k) = 5 CapAV2 (k) Avee:
C, : Coefficient de trainé
p . Densité de I’air
A : Aire frontale du véhicule
V. : Vitesse d’avancement du véhicule
* Fyrage(k) = Mg(ucosp(k) +sinB(k)) Avec:
u : Coefficient de résistance au roulement
B : Angle de la pente
Généralement, le systeme de contréle du véhicule nous permet d’avoir les valeurs
du couple moteur et de freinage et non pas les forces Fy, €t F;,.

D’ou I’équation (3.1) peut s’écrire :

T () =T ()

= MV, (k) + > CapAV;* (k) + Mg(u cos(B (k) + sin((k)))  (34)
Tg

Le bilan de puissance au niveau du nceud électrique (voir figure 3-1) est donné par

I'équation (3.5).
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Py (k) = P (k) — Pr.(k) (3.5)
Avec P, est la puissance électrique fournie au groupe motopropulseur qui peut étre obtenu
directement sur le véhicule.
La variation de I’énergie du pack de batteries E}, est représentée par 1’équation suivante :
Ep(k +1) = Ey (k) —np (k) Py (K)AT (3-6)
Avec AT et n, représentent respectivement la période de temps d'échantillonnage et
I’efficacité du pack de batteries.

Connaissant la puissance électrique P,, la puissance mécanique associée peut étre
obtenue a I’aide d’un mode¢le autorégressif de premier ordre avec entrée externe (ARX)
quand le véhicule est en mouvement. L’expression de la puissance B, a I'instant k est
donnée par :

P (k) = 1 (P (K), P (K = 1)) 7
Le développement et les limites de cette équation seront traités dans le chapitre suivant.
D’autre part, supposons que les paramétres de la pile a combustible sont bien contrdlés, la
balance d’énergie dans le réservoir d’hydrogene [44-46] est donnée par :
Erc(k +1) = Efe(k) — Ky,my, (k)AT (3.8)
Avec :
o Ef.: |'énergie de I'nydrogene dans le stockage
e Ky, : le pouvoir calorifique haut de I'nydrogene
e 1y, : le débit d'hydrogene

L'efficacité du systéme d'énergie a pile a combustible ¢ est définie comme suit :
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P (k)
_ gt (3.9)
e = Ky ity (k)

Pour prendre en considération la dynamique de la pile a combustible, ’équation
suivante qui a été proposée dans [43, 44, 47] est utilisée :
Pre(k +1) = A(K)Psc(k) + B(k) P (k) (3.10)
Ou 0<A(k) <1etB(k)et P/, (k) représentent respectivement la constante dynamique de
Ja pile a combustible, le coefficient d'entrée et la commande de puissance d'entrée.
Les séquences de A et B peuvent étre déterminées en utilisant n’importe quel systéme

d’identification classique.

3.14 Systéme de gestion d’énergie

Le véhicule électrique hybride dispose de deux sources d'énergie : les batteries
agissent comme source principale et la pile a combustible (la source secondaire) qui ne peut
pas soutenir seule la demande de puissance. Pour un fonctionnement a longue portée, le
pack de batteries qui est initialement complétement chargé est incapable de fournir I'énergie
totale requise. A la place, la pile 2 combustible compléte la puissance fournie par la source
primaire. Cependant, le colt de I'hydrogene est généralement supérieur a celui de

_l’é]ectricite’ du réseau et ce rapport de colt doit étre pris en compte lors de la conception du
systéme de gestion de I'énergie.

Pour permettre aux batteries de ne pas étre déchargée en dessous d'un seuil
d'énergie minimum donné, le SGE doit déterminer le moment appropri€ pour démarrer la
pile a combustible. En effet, si la pile 8 combustible est démarrée en retard pendant le

voyage, I'énergie de la batterie peut descendre sous ce seuil minimum a la fin du voyage.
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D'autre part, comme les batteries sont supposées étre initialement complétement chargées,
le départ trop tot de la pile a combustible peut réduire sa capacité¢ a traiter de maniére
adéquate I'énergie de régénération au cours du voyage. En plus, le SGE doit tenir compte
du fait que la masse du véhicule peut varier au cours du voyage.

La couche supérieure qui fait partie de l'architecture du SGE foumit le profil
global et optimal de la consommation d'énergie. Le profil d'énergie va donc étre utilisé pour
estimer la profondeur de décharge anticipée des batteries. Dans la section suivante, la

formulation du probléme et la conception de la couche seront proposées.

3.1.4.1 Couche supérieure : Planification énergétique globale

La premiére tache de la couche supérieure du SGE est d'estimer la consommation
globale d'énergie pour un trajet donné en ne considérant que la limite de vitesse prescrite et
les positions des lumieres de circulation et des panneaux darrét. En plus, il faut tenir
compte de la variation de la masse.

La limitation de vitesse et les positions des lumiéres de circulation et des panneaux
d'arrét sont généralement disponibles pour chaque segment de route, et sont indépendantes
du comportement du conducteur du véhicule. Ces deux informations en plus de la pente de
la route peuvent également étre récupérées a partir de n'importe quel systeme d'information
géographique « Geographic information system » (GIS) ou tout autre systéme de base de
données des flux de circulation.

Cependant, les profils de limite de vitesse pour tous les segments de route tout le
long du trajet du voyage peuvent avoir de brusques changements dans les valeurs de vitesse

qui peut produire des accélérations élevées si ces profils sont utilisés comme cycle de
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conduite du véhicule. Ces fortes accélérations influencent énormément la consommation et
elles sont donc non énergétiquement efficaces. Par conséquent, le procédé proposé dans
[43], qui est basée sur le modéle longitudinal du véhicule (voir I'équation (3.1)), sera utilisé
pour calculer le profil de vitesse le plus énergétiquement économe pour un véhicule tout en
respectant la durée du voyage. Cependant, ce procédé dépend de M. Ainsi, la planification
globale de I'énergie est formulée comme suit :

Compte tenu de la destination du voyage, les profils de limitation de vitesse des
segments de routes correspondantes, les positions des lumiéres de circulation et la pente de
la route, proposer une planification efficace de I'énergie en considérant que la masse du
véhicule peut varier au cours du voyage. Pour résoudre ce probléme, nous utilisons la
couche supérieure (couche de planification globale de 'énergie) de I’algorithme représenté
par la figure 3-2.

Au début du trajet, la couche de planification récupére la destination fournie
directement par le conducteur, la masse du véhicule par défaut qui est considéré comme
étant la masse initiale et les autres parameétres physiques du véhicule. Avec le choix de la
destination du voyage, les limites de vitesse et les positions des lumieres de la circulation
(ou panneaux d'arrét) sont également extraites d'un GIS. En plus, le profil de pente de la
route est aussi obtenu a partir de ce systéme et a partir de ces informations, un cycle de
conduite énergétiquement économe est calculé sur la totalité de I’itinéraire du voyage. En
utilisant le profil de conduite calculé, I'énergie électrique, les consommations d'énergie et la
profondeur de décharge des batteries (Depth of Discharge : DoD) prévue a la fin du voyage
sont déduites et fournies a la couche inférieure dont le role est de diviser la demande de

puissance du conducteur entre les batteries et la pile & combustible.



Obtenir la destination du voyage
et la masse initiale du véhicule

Y

Récupérer a partir du GIS:
les limites de vitesses pour les segments de la route,
les positions des lumiéres de circulation et
des panneaux d'arrét et la pente de |a route

Y

Déterminer un cycle de conduite
économe

Y

Déterminer un profil de puissance
économe

Y

Déterminer un profil de consommation
d'énergie économe

Y

Estimer la masse du véhicule |

Destination

Figure 3-2  Algorithme de la couche supérieure du systeme de gestion
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3.1.4.2 Cycle de conduite énergétiquement économe

Comme présenté dans [43], pour trouver un cycle de conduite énergétiquement
efficace, nous supposons que les accélérations/décélérations bornées du véhicule (véhicule
réel) suivent un véhicule sans limitation (un véhicule virtuel). Comme le véhicule virtuel
n'a pas de limite, il peut suivre avec précision le profil de limite de vitesse {v;(k), k=1, 2,
3, ..., N} extraite du GIS. N est le nombre d'échantillons pour tout le trajet. Les états des
véhicules réel et virtuel sont désignés par X(k) = [x(k), V.()]T
et X, (k) = [x,(k),V.,(k)]T respectivement. Les équations d'état dynamique des deux
véhicules sont représentées par les équations (3.11) et (3.12) respectivement.

x(k + 1) x(k) + V.(k)AT

ek + D] [Vc(k) +V.()AT — a(k)AT (3.11)
Avec :
@(k) = 5= PaACaVA(K) + g sin(B) + kg cos(p) (3.12)
Et
Ve(k) = S0 (3.13)

M (k)
AT est la période d’échantillonnage. M (k) est la valeur & I’instant k de la masse estimée par

I’algorithme d’estimation de la masse qui sera présenté dans le chapitre suivant.

Et

x,(k + 1) [xu(k) + Ve (R)AT (3.14)

VepCk +1)| v, (k)
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En fait, {v;(k), k=1, 2, 3, ..., N} est le profil de vitesse le plus critique de point de vue
énergétique, car elle implique de grandes accélérations et décélérations aux limites de
vitesse.

Le probleme de déterminer un cycle de conduite a faible consommation d'énergie
revient a trouver une solution pour le probléme de poursuite de trajectoire optimale entre le
véhicule réel avec des limitations physiques et le véhicule virtuel en minimisant la fonction

de colit suivante :

b @ =)+ > e (.15
=
Avec :
(V) = 5 [XCN) = X, (WT QU)X (W) — X, (W) 316
Tt () = 31X () ~ X, GOT QUATK () = X, )] + 5V (k) 6.17)

xy(k + 1) = x,(k) + V.,(k)AT est la trajectoire obtenue lorsque le véhicule virtuel se
déplace le long de l'itinéraire de voyage aux limites de vitesse v;. Q> 0 représente la
matrice de pénalité associée a I'écart entre X, et x.

En fait, le premier terme de la fonction de coiit (3.17) assure que la trajectoire
réelle du véhicule soit proche de celle du virtuel tout le long du voyage, alors que le second
terme est introduit pour tenir compte de I'exigence des faibles accélérations/décélérations
du véhicule réel lors de la poursuite du véhicule virtuel a travers les limites de vitesse. Ces
accélérations/décélérations faibles sont I'une des caractéristiques clés d'un cycle de conduite

énergétiquement économe.
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La séquence de commande optimale {V, (k), k =0, ..., N-1} comme définie en
[43] est déterminée comme suit :
V." = arg, min J, (0) (3.18)
En respectant la contrainte dynamique représentée par I'équation (3.11) et les contraintes
linéaires supplémentaires suivantes:
14

<v.(k) <V

‘min ‘max
Vimin < Ve(k) < Vpay
ouv

Crmin? VCmax, Vmin €t Umqx représentent respectivement les commandes minimales et

maximales autorisées du véhicule réel, les valeurs minimales et maximales de vitesse.

Pour déterminer la commande optimale VC*(k), la programmation dynamique a été

utilisée. Ainsi, la séquence d’état optimale {X*(k) = [x*(k),V."(k)]",k =0, ..., N} est

donnée par :
x*(k + 1)] _ [ x"(k) + V" (k) AT (3.19)
Vo(k+ 1| (V) + V. ()AT — a*(k)AT
Avec :
@' () = 575 PaACa (Ve ()% + g sin(B) + g cos(B) (3.20)

Finalement, le cycle de conduite économe {V."(k),k =0,..,N} peut étre déduit de

I’équation (3.19).
3.1.4.3 Planification économe de la consommation de puissance

En utilisant le cycle de conduite économe V." et la commande optimale V., la

puissance correspondante consommée est donnée par I’équation suivante :
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P = MUV, (K)V." (k) (321

Dans la réalité, le pilote peut ne pas suivre exactement le cycle de conduite
optimale. Par conséquent, on doit tenir compte de la puissance mécanique réelle P, et la
contribution de la puissance de la pile a combustible. Connaissant I'énergie initiale E,(0),

le profil d’énergie optimal du pack de batteries est donné par:

N
Bk + 1) = Ey(0) = > (] ™ P (i)~ Pre) AT = [y Pl + 1)AT  (322)

=1

Pour un instant k donné, I’énergie théorique du pack de batteries a la fin du voyage

est déterminée en utilisant I'équation suivante :

N N
E;(N) =Eb(O)—Z([nbnm]‘lf’m(i)—n;lec)AT— Z (Inpnm] ™' Pn(NAT)  (3.23)

i=1 j=k+1
Il est a noter que E(N) est directement liée a la profondeur de décharge prévue
des batteries car elle présente 1’état des batteries a la fin du trajet. Comme il est souhaitable
de ne pas décharger excessivement la batterie, un minimum d’énergie Ej,,;, devrait étre
maintenu. La pile a combustible doit étre utilisée pour éviter de violer cette condition. L'un
des buts de la couche inférieure est le fonctionnement optimal de la pile & combustible afin

de satisfaire a I'exigence minimale d'énergie du pack de batteries.
3.1.4.4 Couche inférieure : répartition économique de la puissance

La puissance mécanique demandée par le conducteur pour tout le trajet ne peut pas
étre fournie par les batteries seulement. La couche inférieure a ainsi le role de répartir la
puissance électrique correspondante entre le pack de batteries et la pile a combustible. Tout

le long du trajet, la couche supérieure fournit une approximation de I’énergie finale des
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batteries £}, (N). En utilisant cette valeur, la profondeur de décharge des batteries (DoD) est
calculée. A partir de ces informations, la couche inférieure doit maintenir I’énergie des
batteries supérieure au seuil minimal Ej,,;, tout en prenant en considération les critéres

suivants :

e Toujours opérer la pile a son maximum d’efficacité afin de minimiser la
consommation de I’hydrogene

¢ La méthode de partage doit réduire le colt total de I’énergie utilisée en notant qu’il
y a une différence de prix entre I’électricité et I’hydrogéne.

e La méthode de partage doit fournir une puissance mécanique proche de celle

demandée pour que le conducteur ait la sensation de contrdler son véhicule.

La fagon la plus adéquate pour intégrer ces criteres dans la conception de cette
couche est la formulation et la résolution d’un probléme de contréle optimal. Ainsi, pour

chaque instant d’échantillonnage (k), la fonction de colit peut-étre définie comme suit :

100 = 3 {(Prel0 = B0 + CPE G + (Pl — RGY)) (3.24)
Avec P{ (k) , basé sur I’hystérésis de la figure (3-3), présente le profil de référence de la
pile a combustible & chaque instant « k » :
o Pl.(k) = Pl%si E;(N) < Ep™
o Pr.(k) =0siEj(N) = Ej*™
o PL.(k) =Pl(k~1)si EJ'™ < Eyj(N) < EJ'™
Pfe%* présente la puissance maximale produite par la pile a combustible 4 son maximum

d’efficacité.
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Pr.(k)
A
P = >
A Y
0 : ~ ~—>F2(N)
Epin Epes "

Figure 3-3  Fonction d'hystérésis de la puissance de la pile

Le premier terme de la fonction de colt (3.24) permet de prendre en considération
I’énergie minimale requise pour les batteries. En effet, si la couche supérieure prédit que

Pmax

Pénergie finale des batteries sera inférieure au seuil minimal, Py, sera égal a Pre™ et ainsi

la seule fagon de min‘imiser le terme (Pfc(k) —Pfrc(k))2 est d’opérer la pile a une
puissance proche de sa puissance maximale. Le second terme prend en considération le
rapport de prix entre I’électricité et I’hydrogéne et il sera minimiser si Pr. = 0. Finalement,
le troisiéme terme est utilisé pour le respect de la puissance demandée par le chauffeur.
Ainsi, si la puissance mécanique dans la propulsion P, est proche de la puissance
demandée par le chauffeur P, ce terme est minimisé.

Ainsi la solution de la fonction de coiit a chaque instant k consiste a trouver Py, tel
que :

Pic(k) = arg, minjy,(N)
Récapitulatif :
Dans cette partie du chapitre, une méthode de gestion de I'énergie et de répartition

de la puissance adaptative pour les véhicules électriques hybrides a pile a combustible a été
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présentée. Cette méthode est basée sur une architecture a deux couches dans laquelle la
supérieure est chargée par I’estimation de la profondeur de décharge des batteries en
utilisant I'évaluation de la masse en ligne. Compte tenu de la profondeur de décharge
estimée, la couche inférieure utilise un algorithme optimal de division de puissance pour
partager la puissance entre la pile a combustible et les batteries. Le but de cet algorithme de
fractionnement est d’éviter la décharge profonde des batteries en tenant compte du rapport
de colit hydrogene/électricité. De plus, la pile a combustible est sous la contrainte de

toujours travailler a son maximum d'efficacité.
Les résultats de validation de cette méthode seront présentés dans le chapitre 5.

3.2 Méthode de gestion d’énergie d’un véhicule électrique rechargeable

L’évolution du nombre de véhicules électriques rechargeables sur les routes
dépend essentiellement de I’infrastructure appropriée a ce type de technologie. N’étant pas
capable de faire de longs trajets par manque d’autonomie, I’installation de plusieurs bornes
de recharges est devenue nécessaire. Mais la solution ne s’arréte pas ici étant donné que le
temps de recharge correspondant aux instructions des fournisseurs (charger quand les
batteries sont a 20% jusqu’a au moins 80%) est assez long (environ une heure) si le
conducteur veut conserver la durée de vie des batteries en minimisant 1’usure. Une fagon
pour diminuer ce temps d’arrét consiste a planifier des arréts dans différentes stations
pendant de courtes durées (relativement a la durée standard) puisque le temps de recharge
des batteries dépend du DoD.

D’autre part, la consommation d'énergie du véhicule dépend de plusieurs facteurs.

Principalement: le cycle de conduite, la vitesse du vent, la pente de la route et les
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paramétres du véhicule tels que la masse et la vitesse du véhicule. La majorité de ces
paramétres est facile a déterminer tel que la pente et les détails du trajet qui peuvent étre
obtenus par un GIS et la vitesse du vent qui peut étre déterminé a partir de I’ordinateur de
bord du véhicule qui est connecté a internet mais la masse est un paramétre qui varie en
fonction de [’utilisation d’ou I'intérét de [’estimer en ligne. Ainsi, il est important de
prendre en considération ces parametres dans 1’élaboration d’une méthode de gestion qui
permet au conducteur d’économiser du temps et de 1’argent.

La méthode de gestion d'énergie élaborée dans cette partie est basée sur la
prédiction comme la premi¢re méthode présentée au début de ce chapitre vu que c’est la
méme problématique dans les deux cas. En effet, elle consiste a prédire le scénario optimal
et fournir au conducteur la position des stations ou il doit s’arréter et la durée d’arrét tout en
minimisant le temps de recharge, le colt de I'énergie et le colit d’usure des batteries a I'aide
d'une estimation en ligne de la masse.

Dans cette partie, le modele longitudinal du véhicule est considéré au complet ou
la vitesse du vent a été intégrée contrairement a la partie précédente ou on a négligé ce
terme. En effet, d’aprés I’étude faite sur I’influence du vent sur la consommation d’énergie
(présentée a la suite), on remarque que la puissance consommée varie considérablement en
fonction de la vitesse du vent. Ce point n’a pas été traité dans d’autres études et les
chercheurs se sont contentés d’éliminer I’influence de ce terme sur la dynamique du

véhicule en le négligeant.
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3.2.1 Vitesse du vent

3.2.1.1 Modélisation de la vitesse du vent

Un bon systeme de gestion de I'énergie basé sur la planification ou la prévision de
la consommation d'énergie d’un véhicule nécessite la connaissance de parametres trés
influencant tel que la masse et la vitesse du vent. Cependant, en faisant une revue
bibliographique sur les méthodes de gestion d’énergie, on remarque que le terme de vitesse
du vent est négligé dans le modéle longitudinal du véhicule. Le manque de ce terme peut
influencer les décisions du systéme de gestion d’énergie. Ainsi, afin d’améliorer la
précision de la méthode de gestion élaborée, la vitesse du vent a été introduite dans le
modele longitudinal du véhicule.

En effet, le vent est un phénomene stochastique causé par le déplacement de I’air
des zones de haute pression aux zones de faible pression et la variation de sa vitesse est liée
a la différence de pression entre les deux zones. On distingue deux types de vent : le vent
géostrophique et le vent au sol. Pour notre cas, on s’intéresse a la deuxieéme catégorie.

Dans la littérature, on trouve la méme formulation de la force aérodynamique,
mais avec différentes modélisations de la vitesse utilisée (la relation entre la vitesse du
véhicule et celle du vent). Une relation simple entre les deux vitesses avec et sans prise en
compte de I’angle d’incidence du vent sur le véhicule a été présente dans [48] et [49]
respectivement :

Ve =V, + 1V, (3.25)

Et

Ve =V, x cos(8) +V,sin(8) — V. (3.26)
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Dans le méme contexte, [50], [51] et [52] présentent une autre modélisation :

Vg = \/vf + V.2 + 2V,V, cos(0) (3.26)
Ou:
V, 1 Vitesse du vent par rapport au sol avec V, positif correspond a un vent de face et V,

négatif correspond a un vent de dos.

V. : Vitesse du véhicule par rapport au sol
6 : Angle d’incidence du vent par rapport a la vitesse du véhicule
D’autre part, on trouve des études qui utilisent encore une autre composante de la vitesse du

vent qui est la vitesse du vent turbulent. Ce qui est le cas de [53], [54] et [55]:

Vel(x,t) = [VC + (V,, + u(x, t)) cos(@)]2 + [(Vv + u(x, t)) sin(H)]2 (3.27)
Ou:
u(x, t) : La composante de la vitesse turbulente du vent sur le véhicule
D’apres ce qui précede, on peut conclure, que selon I’objectif de I’étude, la modélisation de
la vitesse relative du vent utilisée dans la force aérodynamique varie.

Pour notre cas, on suppose que les valeurs de la vitesse du vent données par
I’ordinateur de bord incluent déja I’angle d’incidence.
Ainsi, I’expression de la force aérodynamique du modele longitudinale utilisée dans la suite
de cette partie est :

1

Faero = > CapA(V: + Vv)z (3-27)

Ou:

V. : Vitesse du véhicule
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V, : Vitesse du vent longitudinale au véhicule avec V, positif correspond a un vent de face et

1, négatif correspond a un vent de dos.

3.2.1.2  Influence de la vitesse du vent sur la puissance consommée

La vitesse du vent influence fortement la dynamique des véhicules et spécialement
la consommation d'énergie et la stabilité. Ainsi, apres avoir défini I’expression de la force
aérodynamique, une étude de sensibilité a été faite sur le modele longitudinal du véhicule
dans le but de déterminer I'influence de la vitesse du vent sur la puissance mécanique
consommee.

L’étude consiste a fixer tous les paramétres du modele longitudinal du véhicule et
faire varier la vitesse du vent entre -6m/s et 6m/s avec un pas de 0.1 m/s. Ensuite, pour
chaque valeur de la vitesse du vent, on détermine la puissance mécanique consommée.

On calcule ensuite I’erreur quadratique moyenne RMSE (root-mean-square error)
entre la puissance consommée relative a une valeur de la vitesse de vent et celle en absence

de vent et on trace I’évolution de I’erreur en fonction de la vitesse du vent.

(3.28)
n_ (30 —y(k))*

n

RMSE =

Avec $(k), y(k) sont respectivement la valeur estimée et la valeur observée a ’instant k et
n présente le nombre d’échantillons.

Le tableau 3-1 résume les données de cette étude.
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Tableau 3-1 Données de I’étude d’influence du vent sur la consommation de puissance

Paramétre Valeur
Vitesse du véhicule 40 Km/h=11.11 m/s
Accélération 0.0974 m/s?
Masse réelle 1381 kg
Pente réelle 0°
Vitesse maximale du vent -6 m/s
de face
Vitesse maximale du vent 6 m/s
de dos

La figure (3-4) montre le résultat de I’étude de sensibilité.
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Figure 3-4 Influence de la variation de la vitesse du vent sur la puissance consommeée
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D’apres figure (3-4), on remarque que l'erreur quadratique moyenne varie entre
1800 W pour une vitesse de vent de 6 m/s et 1060 W pour une vitesse de vent -6nm/s. Ainsi,
pour une puissance consommée égale a 5543 W et correspondante a une vitesse de vent
nulle, on constate une variation maximale de presque 33% ce qui met en évidence la grande
influence du vent sur la puissance mécanique consommée et donc sur [’énergie -
consommée. D’autre part, on remarque aussi que 1’évolution du RMSE n’est pas
symétrique autours de zéro. Cette non symétrie est due au fait que le modele de la force
aérodynamique est présenté par une équation de deuxiéme ordre par rapport a la vitesse du

vent car dans cette étude la vitesse du véhicule est considérée constante ( Fporo =

1
= CapA(V: + 13,)%).
3.2.2 Description de la méthode de gestion d’énergie

Le conducteur choisit sa destination et la durée totale qu’il prévoit pour le voyage
et les intégre dans le systeme de planification d’énergie (SPE). Ayant acces aux cartes des
routes et a la météo, le GIS et I’ordinateur de bord fournissent tous les détails sur le trajet a
effectuer au SPE. Aussitot que le véhicule commence a rouler, le SPE récupere la puissance
électrique consommée et la vitesse du véhicule et du vent pour estimer la masse du
véhicule. En utilisant la valeur estimée de la masse, la vitesse du vent, la distance restante a
parcourir, les valeurs de la pente et des vitesses maximales des segments de la route et
I’énergie réelle restante dans les batteries, un premier scénario optimal est prédit. Au fur et
a mesure que le véhicule avance, le SGE met a jour la prédiction en se basant sur la vitesse
réelle du véhicule déterminée dans le passé au lieu de la vitesse maximale fournit par le

GIS si cette dernicre est toujours constante. Ces mises a jour visent a diminuer I’erreur au
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niveau de la prédiction si le conducteur ne respecte pas la limitation de vitesse. D’autre
part, si le véhicule s’arréte dans une borne ou ailleurs, la masse est de nouveau estimée.
Cette nouvelle valeur sera utilisée dans les prédictions a venir avec la vitesse maximale
fournie par le GIS si elle a changé sinon la vitesse réelle mesurée sur le véhicule et la

vitesse du vent.
3.2.3 Formulation du probléme

Considérant un véhicule électrique rechargeable qui est utilisé pour un long trajet.
La durée choisie par le conducteur pour effectuer ce trajet est Ty. L’énergie des batteries est
insuffisante pour faire tout le trajet. L’énergie maximale des batteries est Ep'**. Vu que
I’énergie du véhicule est inféricure a 1’énergie nécessaire pour arriver a sa destination, le
conducteur doit s’arréter une ou plusieurs fois afin de protéger les batteries et éviter leur
décharge vers une valeur minimale EJ*". Le nombre des stations de recharges repérées par
le GIS sur le trajet est N, et leurs positions sont {X.(i),i = 1,2,...,N. — 1,N,.}. Le prix de
I’électricité est aussi connu pour chaque borne de recharge {P.(i),i =1,2,..,N, —1,N_}.
Considérant aussi qu’il a un nombre fini de durées de recharge possibles a chaque arrét qui
est Ng = 1.

Compte tenu des hypothéses précédentes, la tdiche du SPE consiste a trouver une
séquence d’arréts {A.(i,h),i=12,..,N.—1,N,h=12,..,Ng —1,Ng }. Cette
séquence englobe les bornes et les durées de recharge a considérer tout en minimisant les

critéres suivants :

e La dégradation des batteries due aux valeurs élevées du DoD;

e Le colit de I’énergie de recharge;
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e Le rapport entre la durée mentionnée par le conducteur et la durée réelle du voyage
avec les temps de recharge.

Ces critéres peuvent étre parfois contradictoires, de sorte que la recherche d'une
solution optimale est difficile. En effet, s'arréter souvent pour recharger peut réduire la
dégradation des batteries, mais augmenter la durée globale du voyage. D'autre part, laisser
les batteries se décharger profondément peut augmenter leurs dégradations en raison des

grandes valeurs du DoD et réduire la durée globale du voyage.
3.2.3.1 Estimation de I’énergie consommée

A sa position de départ, le conducteur indique sa destination et la durée totale
prévue pour le trajet. Le GIS ensuite fournit les informations sur le trajet comme a été
mentionné au début de cette section. Par conséquent, le SPE peut estimer a l'avance les
conditions futures du voyage et la consommation potentielle d'énergie pendant le voyage a
l'aide du modele longitudinal représenté par I'équation (3.1) et la puissance mécanique
correspondante représentée par I'équation (3.2).

Ainsi, I'équation discréte de I'énergie des batteries nécessaire E), a chaque temps
d’échantillonnage k est obtenue en combinant les équations (3.6) et (3.7):

Ep(k + 1) = Ep(k) + (pnm) ™ P (K)AT (3.29)
Ou AT est la période d'échantillonnage.

D’ou I’énergie a consommer jusqu’a la fin du voyage peut étre estimée comme suit :

k N
Ey(N) = ) By () + ) (i) P(AT (3.30)

j=1 j=k+1

Avec N est le nombre total d’échantillons.
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Le premier terme de I’équation (3.30) présente |’énergie réelle des batteries consommée
jusqu’a I’instant j et le deuxieme terme présente la prédiction de 1’énergie a consommer de

I’instant k jusqu’a la fin du trajet.

3.2.3.2  Estimation de la dégradation des batteries
Plusieurs travaux rapportés dans la littérature indiquent que la durée de vie prévue
des batteries est complétement liée au DoD et le nombre de cycles de charge/décharge.

La profondeur de décharge a chaque instant « 1 » peut étre exprimée comme suit :

E»(0) — E»(D (3.31)

DoD(i) = Z,00)

En plus, dans cette partie on a utilisé le modéele présenté dans [56]. L’ usure des
batteries en arrivant a la borne i est donnée par I’équation suivante :

U@ = a0 (3.32)

Ctotale

Avec C(i) est I’énergie dépensée pour arriver a la borne i et Cyorqre €St la capacité totale

disponible dans la durée de vie des batteries tel que :

e La capacité dépensée C (i) est directement liée au courant de décharge des batteries et
aussi au DoD. Ainsi, si on considere des batteries entierement chargées a la date T, qui
se déchargent pendant que le véhicule est en mouvement et rechargées a nouveau a une

station de recharge i a I’instant T,.(i), cette capacité est exprimée comme suit :

0)
40 =f 15(6) X Apopdt (3.33)
TC

Avec 1;(t) est le courant de décharge a I’instant t et Ap,p présente I’influence du DoD sur

la décharge des batteries tel que :
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e La capacité totale est obtenue par la formule suivante :

Crotate = Cnom X DOD X Nbcycies(DoD) (3.35)
Avec: Cpom présente la capacité nominale des batteries, Nbcyces(DoD) présente le
nombre de cycles avant la fin de vie des batteries correspondant au DoD. Ce dernier est
généralement fourni par le fournisseur. Un exemple industriel du nombre de cycles en

fonction du DoD est donné par la figure a I’annexe A [57].
3.24 Description de la fonction de cott

La décision du SPE est basée sur Ja minimisation de la fonction de colt qui
englobe les trois critéres déja cités. Les durées de recharge { T (i),i = 1,2,..., Ng} sont
fixées par le systeme de planification dans le but de minimiser le temps de recharge.

On considére N, bornes de recharge sur la route du voyage et que le scénario
d’arréts est estimé a chaque instant K et sa valeur est supérieure au temps d’échantillonnage
de la dynamique du véhicule k tel que:

K =nk (3.36)
Avec n > 1 est un facteur de multiplication.
La fonction de colt J(K) doit étre minimisée afin d'obtenir une planification optimale de

recharge a chaque instant K:

N¢
1
J(K) = EZ](D (3.37)
i=1
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Avec : Ng
JGi) = ;/(i, ) (3.38)
Avec :
J(i,h) = Cy(D)? + Cr(i, A)?* + C,(i, h)? (3.39)

La fonction J(i) présente la fonction de colt calculée au niveau de chaque borne i a
I’instant K.
J(i, h) présente les trois critéres liés a la durée de recharge h pour la borne i avec :
Cy ()= VA= [U({D) — U@ —1)]*Cg (3.40)
Cy(i) présente le critere du colt d’usure relatif a la dégradation des batteries U(i) a
I’arrivée a la borne i, U(i — 1) est 'usure des batteries a la borne précédente, A est le
coefficient de pénalité relatif au critére et Cy est le colit des batteries.
Cr(i, ) = VB * [Ey(T, (1) + Tc(h)) — Ey(Tr(D))] * P (D) (3.41)
Cg(i, h) présente le critére du colt de recharge a la borme i et lié a la durée de recharge h.
E,(T.(i)) représente I’énergie des batteries a Iarrivée a la borne i, E,(T.(i) + T¢(h))
‘représente I’énergie des batteries aprés la recharge, P.(i) le colt de I’électricité a la borne i
et B le coefficient de pénalité relatif au critere.
Avec :
Ey (T, (i) + Tc(h) = f(U(D), DOD(T, (1)), Tc (i, h)) (3.42)
h : Correspond au nombre de durées de recharge, {h = 1,2, ..., Ng — 1, Ng}

Le troisiéme critére est présenté comme suit :

7 Sk TR (343)

CA (l! h) = T
t
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C4 (i, h) présente le critére du temps de recharge a la borne i et lié a la durée de recharge h
avec YL _, To(k) correspond a la durée totale de recharge aux bornes précédentes et la
borne actuelle, T, est la durée choisie par le conducteur pour effectuer le trajet et C est le
coefficient de pénalité relatif au critére. Une grande valeur de C par rapport aux autres
coefficients de pénalité (A et B) signifie que la durée de recharge devrait étre sanctionnée
plus lourdement que les deux autres critéres.

En combinant les différentes expressions des critéres dans la fonction de
colt J(K), le scénario optimal est déterminé en compilant toutes les combinaisons d’arrét
possibles avec les différents temps d’arrét en prenant en considération les contraintes
suivantes :

o E,(T.(i)) = El*™: L’énergie & I'arrivée a la borne «i» doit étre supérieure a

I’énergie minimale;

o E,(N)=EM": Lénergie final¢ des batteries| doit étre supérieure a I’énergie

minimale.
o Z?’;l T-(i) < T, : 1l faut que la durée totale du voyage en considérant les temps de
recharge soit inférieure ou égale a la durée choisie par le conducteur.
Finalement, le résultat de la minimisation de la fonction de colt en respectant les
contraintes précédentes est donné par :
Ac(i*,h*) = argy minj(K) (3.44)
Récapitulatif :
Dans cette partie du chapitre, un systéme de planification de I'énergie pour les

véhicules électriques rechargeables a été présenté. Ce systéeme est basé sur le fait que
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’énergie des batteries n’est pas suffisante pour faire un long trajet et que leur temps de
recharge mentionné par le fournisseur est assez long. Le but de cet algorithme est donc de
minimiser trois critéres essentiels qui sont: le temps de recharge des batteries et par
conséquent la durée totale du voyage, le colt relatif a la dégradation des batteries et le colt
de recharge des batteries. Ainsi, le résultat consiste a trouver le scénario de recharge
optimal qui minimise les critéres déja cités.

Les résultats de ce systeme de gestion d’énergie seront présentés dans le chapitre 5.
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CHAPITRE 4. ESTIMATION EN LIGNE DE LA MASSE
ET DE LA PENTE

Les méthodes de gestion élaborées dans ce travail reposent sur l'estimation de la
demande de puissance du véhicule afin de gérer les flux d'énergie entre les composants de
traction et les sources d’énergie pour le véhicule électrique hybride et la planification des
arréts dans le cas du véhicule électrique rechargeable. La dynamique longitudinale des
véhicules utilisée pour cette estimation est affectée par le paramétre d'inertie du véhicule,
principalement la masse, et les conditions de roulage telles que la vitesse du vent, le
coefficient de frottement des roues et la pente de la route. La masse et la pente font partie
des parametres les plus influents de la gestion de I'énergie, et leur bonne estimation peut
aider a augmenter la robustesse et I’efficacité de I’algorithme de gestion d’énergie.

Toutefois, dans la littérature, on trouve souvent I’estimation de la masse associée a
celle de la pente des segments de la route. Dans le cas de cette étude, on utilise un GIS pour
positionner le véhicule sur le trajet du voyage afin de déterminer la distance restante et la
vitesse limite. Ce systeme fournit aussi la pente de la route pour chaque segment de la
route. Ainsi, pour notre cas, il est plus judicieux de lire directement les valeurs de la pente a
partir du GIS que de les estimer en ligne.

Cependant, pour que la méthode d’estimation élaborée puisse étre utilisée dans une
autre application hors la gestion d’énergie prédictive, on a développé une méthode capable
d’estimer la masse du véhicule et la pente de la route en ligne avec une bonne précision.

D’autre part, les méthodes d'estimation rapportées dans la littérature fournie des

résultats satisfaisants, mais la plupart d'entre eux utilisaient le couple du systeme de
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propulsion et la vitesse en entrée pour l'estimation de la masse et de la pente. Par
conséquent, une intégration étroite d’un systéme de lecture de données du moteur est
nécessaire.

Pour diminuer le nombre de capteurs sur le véhicule et donc le coiit et le bruit sur
les données, la méthode d'estimation de la masse et de la pente élaborée requiert seulement
la connaissance de la vitesse du véhicule et la consommation réelle d'énergie. Ces deux
données sont faciles a obtenir et n’interferent pas avec le systéme de suivi des données sur

les véhicules.
4.1 Influence de la vitesse du vent sur I’estimation de la masse et de la pente

Dans le chapitre précedent, on a étudié I’influence de la vitesse du vent sur la
consommation de I’énergie. Dans cette partie, une étude de sensibilité sur I’estimation de la
masse et de la pente en fonction de la variation de la vitesse du vent sera présentée pour
investiguer I’influence du vent sur la précision de I’estimation des deux parametres. En
effet, I’étude consiste a faire varier la vitesse du vent d’une valeur minimale a une valeur
maximale pour une méme puissance mécanique consommeée et déterminer séparément |’un

des parameétres en connaissant I’autre.
4.1.1 Influence de la vitesse du vent sur ’estimation de la masse :

En imposant une pente nulle, la variation de la vitesse du vent a beaucoup
influencé la valeur estimée de la masse.
On impose une puissance mécanique consommée de 5543 W et on conserve les

mémes données présentées dans le tableau (3-1).
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La figure (4-1) présente la variation de I’erreur quadratique moyenne de la masse en

fonction de la vitesse du vent.
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Figure 4-1 Influence de la variation de la vitesse du vent sur 'estimation de la masse

D’aprés la figure précédente, on constate que l'erreur quadratique moyenne varie
entre 607 kg pour une vitesse de vent de 6 m/s et 348 kg pour une vitesse de vent -6m/s.
Ainsi, il est clair que I'impact du vent sur ’estimation de la masse ne peut pas étre négligé
vu que I’erreur dépasse largement 10% de la valeur réelle. On remarque aussi la non
symétrie de I’évolution de I’erreur en fonction de la vitesse du vent et ¢’est, comme il a été

expliqué avant, due a la nature du modele de la force aérodynamique.



4.1.2

Influence de la vitesse du vent sur I’estimation de la pente de la route :
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La méme étude a été faite sur I’estimation de la pente de la route. Cette fois, on

impose une masse égale a la masse réelle et on fait varier la vitesse du vent. La figure (4-2)

montre la variation de ’erreur quadratique moyenne en fonction de la vitesse du vent.
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Figure 4-2 Influence de la variation de la vitesse du vent sur I'estimation de la pente

D’apres la figure précédente, on constate que l'erreur quadratique moyenne varie

entre 0.7° pour une vitesse de vent de 6 m/s et 0.404° pour une vitesse de vent -6m/s. Ainsi,

on peut conclure qu’aussi la pente est influencée par la variation de la vitesse du vent.

En se référant aux deux résultats précédents, I’intégration de la vitesse du vent

devient obligatoire dans la méthode d’estimation pour avoir une bonne précision.
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4.2  Formulation du probléme d’estimation de la masse et de la pente

Considérons un véhicule électrique (VE) qui comprend un pack de batteries qui
fournit la puissance électrique nécessaire P, pour le systéme de propulsion a travers une
interface de puissance bidirectionnelle comme le montre la figure (4-3). Ce systéme de
propulsion est principalement un moteur électrique et un réducteur avec un rapport de
réduction de vitesse fixe qui produit la puissance mécanique P, pour la traction du

véhicule. L énergie des batteries E;, est surveillée en permanence.

Ep
Converti P
Commande de puissance onvertisseur Pack de
du conducteur - - - - 3 umd(lzrg?tcl:?nel - batteries

""""""""" ' AR

Estimateur de

Systeme électrique | Dynamiques
de propulsion 3 du véhicule

la masse et de
la pente

Figure 4-3  Architecture de haut niveau d’un véhicule électrique

Si on suppose que les valeurs du couple sont disponibles, alors I'équation
dynamique (3.4) peut étre utilisée pour formuler le probléme d’estimation de masse.
Comme proposé dans [32], cette équation peut étre réécrite comme suit:

1 [T (k) = Ty (K)

7 sin(B(k) +v¥) (4.1)

. 1
Vo) = ~ 5 Cap Ve + %,)*(0) | =

cos(y)

Avec y = tan~(u) et V, présente la vitesse du vent qui est donnée par le GIS.
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On considére 6; = %et 0, = sin(ff(k) + y). Le probléme d'estimation est formulé comme

suit: Trouver 8, et 8, pour lesquels 1’équation (4.2) est minimisée :

) |
i (N) = 05 [Z(Vc(lo — 97 (k)0 (k))z} @2)

k=1

o T
DO L eap(Vek) + Vo ()2, ——g—] etNestle

cos(y)

Avec 8 = [6,,6,]" , B(k) = [

nombre d’échantillons pour un trajet donné.

Comme l'équation (4.1) est linéaire par rapport a 6, et 8,, un algorithme des

moindres carrés récursifs peut étre utilisé¢ pour trouver M. Cet algorithme sera présenté dans
la suite de cette section.
Cependant, il est pratique de trouver un procédé qui ne nécessite pas la connaissance du
couple moteur, et qui repose uniquement sur des données externes au moteur pour dériver
les valeurs de la masse et des pentes. Sur la plupart des VEs, la consommation de puissance
électrique P, et la vitesse du véhicule V. peuvent étre facilement surveillés (parce qu'elles
sont accessibles sans interférer avec le systéme de propulsion). L'idée est d'utiliser
uniquement ces deux données combinées avec les parameétres physiques du véhicule pour
estimer la masse et la pente. Ainsi, en utilisant P, et V. en tant que données d'entrée de
l'estimation, la formulation du probléme est de trouver M et § de sorte que la fonction de
colit représenté par l'équation (4.3) est minimisée.

N 4.3)
]2 (k) =0.5 [z (Pm(k) - ﬁm(k))z]
k=1

En respectant la contrainte suivante :
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Avec P, est la puissance mécanique réelle au niveau des roues, P, est la puissance
mécanique ;:orrespondante a la masse estimée M, M,,;, et M,,,, sont respectivement les
masses minimale et maximale admissibles du véhicule. Ces valeurs sont généralement
fournies par le constructeur. S, €t Bmar SONt respectivement la pente maximale et la
pente minimale.

P = (Y, + 7CapA(V e+ V) YWe + Mg cos(8) + sin(B))V (44)
On remarque que cette formulation (J,) est un probléme d’optimisation non linéaire en
comparaison avec la premiére formulation (J;).

D’autre part, vu que le véhicule est équipé par un convertisseur CC-CC et d’autres
composants de commande de puissance, la relation entre la puissance électrique P, et la
puissance mécanique B, est non linéaire. Au départ, on a utilisé un modele autorégressif de
premier ordre avec une entrée externe pour déterminer la puissance mécanique a partir de
I’électrique :

Pn(k + 1) = a; P, (k) + a,P.(k) + (k) (4.5)
Avec k est I’instant d’échantillonnage et £ est un bruit blanc avec une moyenne nulle. a; et
a, sont les paramétres du modele propres au véhicule qui peuvent étre déterminés hors
ligne en utilisant une méthode des moindres carrés récursifs. L’inconvénient de ce modele
c¢’est qu’il donne une relation linéaire entre I’entrée (P,) et la sortie (P,,). Cette linéarisation
diminue la précision des résultats de conversion et par conséquent la précision de
I’estimation des paramétres et de la gestion de I’énergie vue qu’elle ne traduit pas la vraie

relation.
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En cherchant une deuxiéme fagon pour obtenir la puissance mécanique, le réseau
de neurones artificiels (RNA) s’est démarqué vu qu’il est un modéle de calcul universel et
qu’il est capable de fournir un modele robuste qui relie ’entrée a la sortie sans linéarisation
quel que soit la nature de la relation entre les deux. Ainsi, on a choisi le Toolbox « newff »
de MATLAB pour assurer cette tiche. Aprés quelques essais de simulation, on a adopté un
RNA d’une seule couche cachée contenant dix neurones avec cinq valeurs de la puissance
électrique en entrée tel que présenté dans I’équation (4.6). Ce choix été essentiellement

basé sur la précision des résultats et surtout le temps de calcul vu que le RNA sera utilisé en
ligne.

Pulk +1) = f(P.(K),Po(k — 1) .. P.(k — 4)) (4.6)
Avec k est I’instant d’échantillonnage.

D’autre part, pour entrainer le RNA, un algorithme d’entrainement « Levenberg-
Marquardt » qui procéde une forte capacité de convergence a été utilisé avec une grande
base de données qui englobe différents scenarios avec différentes masses possibles du
véhicule. La fonction de transfert sigmoide tangente hyperbolique « tansig » qui est souvent
utilisée dans les réseaux de neurones et qui réduit le temps d’entrainement du réseau grce
au fait qu’elle n’est pas un polyndme et qu’elle est toujours continue et dérivable d’ou la
simplicité de sa dérivation a été choisie pour activer les neurones. La fonction est présentée

comme suit :

1
fsig(x) = 1+e*
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4.3 Estimation avec la méthode des moindres carrés récursifs avec plusieurs

facteurs d’oubli

La méthode des moindres carrés récursifs est couramment utilisée dans le contexte
de I'estimation de la masse et de la pente. En effet, [32] a présenté une méthode
d’estimation des deux paramétres utilisant cette méthode. Les résultats de cette étude ont
montré une bonne précision. Ainsi, elle sera utilisée pour comparer les résultats obtenus
avec la méthode qu’on a développée.

En effet, dans cette étude, une méthode d’estimation des MCR avec deux facteurs
d’oubli a été proposée en se basant sur la formulation linéaire du probléme (équation (4.2)).
Cette méthode utilise le couple moteur et la vitesse du véhicule comme données d’entrée et
la fonction de colit a été divisée en deux parties avec un facteur d’oubli pour chacune :

N
11 (8, (W), B, (), N) = 0.5 [Z A (V00 = 0,008, (N) - m(k)ez(k))z}
k=1 (4.7)

+0.5

N
> A (V) 8, 006,00 - 9,008, W))
k=1

Ou A; et A, sont les facteurs d’oubli pour les deux paramétres respectivement. Par

conséquent, la solution de 'équation récursive (4.7) est donnée par:

8,(0] ~ L2008, (k)
[él (e = 1) + Ly () (V2 () = 0, ()8 (k = 1)

[(m) [ L1<k)¢z<k)] y
1
(4.8)
Bk = 1) + Lo () (Ve (k) — 0, ()0 (k — 1))‘
Avec :

Li(k) = Ci(k = 1)@ (k) x (Ai + 0T () C; (k — 1)q>i(k))'1 (4.9)



C.(k) = = (1= L (BT () €.k - 1

A

Ou i = 1,2 et ] présente la matrice identité.

4.4 Approche d’optimisation non linéaire

Dans la littérature, il existe plusieurs modéles d’optimisation non linéaires qui

peuvent étre utilisés dans la méthode d’estimation. Le tableau (4-1)'présente une

comparaison entre quelques-uns.

Tableau 4-1

Comparaison entre des approches d'optimisation non linéaires

Méthode

Avantages

Inconvénients

La méthode de dichotomie

(The Bisection method)

Cette méthode est ’un des
algorithmes
utilisés pour les fonctions
qui changent de signe dans
’intervalle d’étude.

meilleurs

La fonction a optimiser
peut ne pas €tre continue
dans I’intervalle d’étude.

La convergence linéaire est
garantie.

11  faut
hypothéses initiales sur f(a)
et f(b) en plus qu’il faut
avoir f(a) fib) > 0. aet b
sont les

avoir deux

bornes de
I’intervalle d’étude.

La convergence linéaire de
cette méthode est plus lente
que d’autres méthodes.

The golden section search
method

Cette méthode est capable
de déterminer le minimum,
le maximum et les zéros de
n’importe quelle fonction.

La fonction a optimiser
peut ne pas étre continue
dans I’intervalle d’étude.

La convergence linéaire est
garantie.

Convergence linéaire.

Plus lente que la méthode
de Bissection.

Nécessite deux hypothéses
initiales.

Lorsque plusieurs zéros ou
valeurs optimales existent,
aucune indication pour la

(4.10)
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La méthode peut gérer les

valeur qui sera choisie.

[La méthode de point fixe

(The fixed point method)

problémes mal

conditionnés.

Facile a implémenter. Convergence linéaire et
. . o énéralement lente.

Faible coiit par itération. &

Préserve la structure Diverge si la valeur absolue

souhaitée de la dérivée de la fonction

«g» a résoudre est
supérieure a « 1 » pour tout
x de l'intervalle contenant la

racine.

La méthode Newton-
Raphson

(The Newton-Raphson
method)

[.’ordre de convergence de
cette méthode est

quadratique.

[La méthode doit converger
uniquement pres de la
solution.

Le taux de convergence de
cette méthode est I'un des

plus rapides.

LLa  méthode est trés
coliteuse de point de vue

temps d’évaluation.

Si la tangente qui passe par
le zéro de la fonction est
parall¢le ou presque
des

abscisses alors la méthode

parallele a ['axe

diverge.

Programmation dynamique

(Dynamic programming)

Plus robuste que la méthode
diviser et régner.

Cette méthode évite une
énumération compléte en
¢liminant dés le début les
solutions qui ne peuvent
pas €tre optimales.

Résout  chaque  sous-
probleme une seule fois
puis enregistre la solution
pour utilisation

ultérieure.

une

La convergence de cette
méthode est un peu lente.
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Dans le tableau précédent, une comparaison entre quelques méthodes
d’optimisation non linéaire a été faite en énoncgant leurs avantages et leurs inconvénients et
finalement on a choisi la programmation dynamique qui est la meilleure approche pour
notre cas, car la convergence non linéaire de cet algorithme est assurée et en plus cette
méthode ne nécessite pas des hypothéses initiales, mais juste les valeurs limites des
parametres a déterminer.

D’autre part, comme mentionnée dans I’étude citée précédemment, la masse est un
parametre invariable dans le temps alors que la pente de la route est variable dans le temps.

Nous considérons le déplacement du véhicule comme une séquence d'événements
de mouvement tels que: accélération, décélération, le mouvement a vitesse constante et
position de repos. L'idée est de déterminer, au cours de quel événement de mouvement,
I"influence spécifique sur la consommation d'énergie d’un paramétre est la plus importante.

Pour cela on a fait une étude de sensibilité sur le modele dynamique du véhicule (équation
(3.3)).

4.4.1 Etude de sensibilité

Supposons que le véhicule se déplace sur un plan horizontal (8 = 0), a partir
d'une position de repos sans freiner (Ffb = O).
Supposons également que la vitesse du vent est négligeable par rapport & V.

Pour analyser I'influence de la masse et la pente de la route sur la consommation

d'énergie, on calcule la dérivée de I'équation (3.3) :

dp, dF, dv,

m_‘m i (4.11)
dt dt Ve + Fn dt
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Avec :

dF’"—MdVC+ CAVdVC M ap i
gt = Mop T PaCaAVe— -+ Mg— (cos(B) — usin(B)) (4.12)
Phase d’accélération :

Au démarrage, la force de freinage est nulle et le véhicule accélére pour atteindre

la vitesse de croisiére. En considérant que la période d’accélération et la distance parcourue
ag . .
sont courtes, on peut supposer que i 0. Ainsi, I’équation (4.11) devient :

dp,
dt

av, av, av. 1 av, 4
~ (L coay. e Ve 2 A(V)2 )_c (4.13)
(M 7+ PaCaAVe dt)VC+(M — 5 PaCa (V)2 + Mgu 7

D’apres I’équation (4.13), on remarque que si le véhicule démarre d’un plan horizontal et si
la période d’accélération est courte, la variation de la puissance mécanique est dominée par

I’inertie du véhicule.

Phase de maintien de vitesse :

Durant cette phase, I’accélération nette du véhicule et sa dérivée sont négligeables

day, dav,
(—= = 0 et —= = 0). Ainsi I’équation (4.11) devient :
dt dt
dP, d
— (Mg d—f(cos(ﬂ) — usin(B)) ) V. (4.14)

L’équation (4.14) montre que la variation de la puissance mécanique en fonction du temps
est liée a la masse du véhicule et la pente. Or il est évident qu’avant la phase de maintien de
vitesse le véhicule doit accélérer. De ce fait, on peut estimer la masse du véhicule (qui est
constante) pendant la phase d’accélération et utiliser la masse estimée pour déterminer la

pente de la route pendant la seconde phase.
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D’apres ce qui précede, le probleme d’estimation de la masse et de la pente peut
étre reformulé comme suit :
e Trouver la phase d’accélération ;
e Identifier la masse du véhicule durant cette période. en minimisant la fonction de
colt (4.3);
e Trouver la phase de maintien de vitesse ;
e Ultiliser la valeur de la masse identifiée et trouver la séquence des pentes de la route
qui minimisent la fonction de colit (4.15) :
J3(k) = 0.5(Ba(k) — Bn(k))? (4.15)
Pour résoudre ce probléme d'optimisation, nous avons utilisé une architecture a
deux couches d'identification dans laquelle la couche supérieure est chargée de fournir
I'accélération et les périodes de mouvement de croisiére. Cette couche est appelée la couche
de supervision. La seconde, dite couche d'optimisation, exécute ]'algorithme d'optimisation

pour dériver les valeurs de M et 5.
4.4.2 Couche de supervision

La couche de contréle est basée sur une machine a états finis couramment utilisée
dans laquelle les quatre états de mouvements concernés sont ['état d'arrét, I'état
d'accélération, I'état de maintien de vitesse et |'état de décélération.

La figure (4-4) présente les différents états et leurs relations. Les deux parameétres

les plus importants impliqués dans ce diagramme d'état sont:

¢ Ja vitesse minimale du véhicule qui représente la plus basse vitesse mesurable au

moyen d'un capteur de vitesse;
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* laccélération du véhicule la plus basse, qui représente l'accélération minimale

dérivée des mesures du capteur de vitesse.

Arrét Vitesse > Vitesse min >< Accélération )
A

Accélération <
Accélération min
-

Accélération 2
Accélération min

Vitesse s Vitesse min

Accélération <
( Décélération)M(Maintien de vitess@

Figure 4-4 Diagramme de la machine a états

Dés que le véhicule commence a se déplacer de sa position d’arrét (état Arrét), la
couche de supervision indique que le véhicule est en état d'accélération. Dans cet état,
aucune nouvelle estimation n’est effectuée. Lorsque la dérivée premiére de la vitesse est
inférieure a la plus basse accélération, la couche de supervision indique que le véhicule a
terminé l'accélération et commence son mouvement de croisiere (état de maintien de
vitesse). A ce stade, seule I'estimation de la masse est faite en utilisant les données stockées
au cours de la période d'accélération. La nouvelle masse estimée est utilisée au cours de la
période de maintien de vitesse pour les estimations de la pente de la route. Lorsque le
véhicule est en état de maintien de vitesse, seule la pente de la route est estimée. Aucune

estimation n’est réalisée en décélération et en état d’arrét.
4.4.3 Couche d’optimisation

La couche d'optimisation comporte deux volets. Le premier est li€ a la

minimisation de la fonction colit (4.3) lorsque le véhicule est dans 1'état d'accélération alors
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que le second est congu pour minimiser la fonction de colit (4.14) pendant I'état de maintien
de vitesse.

En effet, la programmation dynamique a induction rétroactive est utilisée pour
I'estimation de la masse lorsque le véhicule est en état d'accélération. Comme son nom
I’indique, I’algorithme d'optimisation est effectué en reculant dans le temps. Les séquences
de V.(k),k =12,..,N, et P,(k),k =1,2,..., N, sont collectés tout le long de la période
d'accélération. N, représente le nombre de données discretes recueillies au cours de la
période d'accélération. Ensuite pour chaque valeur, la fonction de colt (4.3) est minimisée.

Ainsi, a partir de la fin de la fenétre d’accélération, la méme procédure est refaite
et une séquence de M*(k),k =1,2,..,N, qui minimise, en reculant dans le temps, la
fonction de coiit (4.3) est calculée.

Sachant que la masse du véhicule ne doit pas varier au cours de la période de
maintien de vitesse, nous proposons d'utiliser la valeur moyenne de M™(k) comme étant la

masse estimée M.
Nq
Nq k=1

Connaissant la valeur de la masse estimée M, un algorithme d'optimisation locale cherche

la valeur de la pente qui minimise la fonction de colt locale (4.15) a chaque instant k.

Conclusion :

Dans ce chapitre, une estimation non linéaire de la masse d’un véhicule électrique
et de la pente de la route basée sur les événements a été présentée. Une architecture

d'identification a deux couches comprenant une couche de contréle et une couche



73

d'optimisation est utilisée. La couche de contréle analyse le mouvement du véhicule afin de
fournir les périodes d'accélération et de maintien de vitesse. Au cours de la période
d'accélération, la couche d'optimisation estime la masse du véhicule alors que la pente de la

route est estimée pendant la période de maintien de vitesse.

Les résultats des simulations de la méthode d’estimation élaborée dans ce chapitre

seront présentés dans le chapitre suivant.
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CHAPITRE 5. EXPERIENCES ET SIMULATIONS

L’Institut de Recherche sur I’'Hydrogene (IRH) de Trois-Riviéres s’est pourvu
d’un véhicule électrique commercial, le NEMO, et il a été modifié en véhicule électrique
hybride. Le nouveau NEMO est totalement électrique et il fonctionne avec une topologie
d’hybridation série ol la source principale d’énergie est un pack de batteries et la source
secondaire est soit une pile 4 combustible soit un groupe électrogéne qui fonctionne a
I’hydrogene aprés modification.

Ce véhicule est équipé par un systeme d'acquisition de données « National
Instrument » et le logiciel LabVIEW qui ont été utilisés pour surveiller la vitesse
longitudinale du véhicule, le courant et la tension des batteries. La puissance électrique est
calculée en utilisant le produit de la tension et du courant mesurés.

Ainsi, la validation des différentes parties présentées dans les chapitres précédents
a été réalisée par des données obtenues lors de différentes expériences faites & bord du

véhicule NEMO.
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Figure 5-1 Le véhicule NEMO de I'Institut de Recherche sur I'Hydrogeéne
Les parametres utilisés dans les validations sont résumés dans le tableau (5-1).

Tableau 5-1 Parametres de validation des algorithmes

Paramétre Valeur
Masse par défaut (minimale) 1016 kg
Masse maximale permise 1466 kg
Densité de Iair (p,) 1.22kgm™
Le coefficient de trainée (C,) 0.7
Air frontal du véhicule (A) C 23 m?
Coefficient de résistance au roulement 0.018
()
Vitesse maximale du véhicule (V,,45) 40 Knv/h
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5.1 Validation de la méthode d’estimation de la masse et de la pente
Pour valider cette partie, la source secondaire est arrétée. Seul le pack de batteries
fournit I'énergie nécessaire a la propulsion du véhicule. Pour cette partie plus de parameétres
sont utilisés. Le tableau suivant présente les paramétres supplémentaires.

Tableau 5-2  Parametres supplémentaires pour la validation de I'algorithme

d'estimation de la masse et de la pente

Paramétre Valeur
Accélération minimale (Apin) 0.5 m/s?
Vitesse minimale (chin) 0.5 m/s
Pente minimale (Bin) -0.1 rad
Pente maximale (B4x) 0.1 rad

Comme il a été mentionné dans le chapitre préceédent, un modele autorégressif
d'ordre un avec une entrée externe (ARX) et un réseau de neurones artificiel ont été utilisés
pour déterminer la relation entre les puissances mécanique et €lectrique. Ainsi la validation

de I’estimateur de la masse et de la pente va étre divisée en deux parties.

5.1.1 Masse du véhicule constante
Le véhicule est chargé et une masse totale de 1250 kg est mesurée. Le but de cette
expérience est d'évaluer si I’algorithme d'identification de la masse et de la pente proposé
peut donner des résultats satisfaisants. En outre, en utilisant les données de cette
expérience, nous allons comparer les résultats de notre méthode avec le modele ARX et le

réseau de neurones et ceux de la méthode des MCR proposé dans [32].
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Pour tester la méthode d’estimation de la masse et de la pente, seuls le profil de
vitesse V. et les puissances électriques P, sont connus. En utilisant P,, la puissance
mécanique simulée est calculée comme expliqué avant. Ensuite, la couche de contréle

fournit les différentes périodes d'accélération et de maintien de vitesse pour l'identification.

5.1.1.1  Méthode d’optimisation avec le modéle ARX

Dans cette partie, la relation puissance €lectrique/puissance mécanique est assurée

par le modele ARX.
Une expérience a été réalisée sur une route plate (f = Orad) avec une masse du véhicule
connue de 1400 kg. Les résultats de cette expérience sont utilisés pour déterminer les deux
parametres a, et a, représentés par I'équation (4.5). Les parametres dynamiques identifiés
sont ay = 0.5491 et a, = 0.29.

La figure (5-2) montre la vitesse du véhicule (graphe (a)) et les puissances
mécaniques correspondantes (graphe (b)). Connaissant la vitesse du véhicule V., la masse
(M = 1250 kg) et de la pente de la route (§ = Orad), on calcule la puissance mécanique
réelle en utilisant les équations (3.1) et (3.2). La comparaison de cette puissance mécanique
réelle (courbe rouge du graphique (b)) et celle obtenue en utilisant 'équation (4.5) et les
paramétres identifiés a; et a, de la premiére expérience, montre qu'ils sont assez

semblables.
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Figure 5-2  Profil de vitesse du test (graphe a) et profil de la puissance mécanique

calculée avec le modele ARX (graphe b)

Les résultats obtenus avec la méthode d'optimisation so‘nt présentés sur la figure (5-3).
Dans cette figure (courbe bleue du graphe (a)) montre que dés le début, ak =2.2's,
Ja masse estimée est loin de la vraie masse parce que la couche de supervision a indiqué
que le véhicule se trouvait & I'état ’ARRET. En fait, & partir de k = 0 pour k = 2.2 s, la
figure (5-2) montre que la valeur de la vitesse est inférieure a 0.5 m/s qui est la valeur de la
vitesse minimale prévue a la couche de supervision. Puisqu’aucune identification n’est
réalisée au cours de la période d'arrét, la masse est réglée sur celle par défaut (1100 kg).

Dés que la vitesse du véhicule augmente, la masse identifiée est 1240 kg qui est proche de
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la masse réelle (1250 kg). La pente de la route identifiée est trés proche de 0 rad qui est la

valeur réelle.
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Figure 5-3 Estimation avec la méthode d'optimisation en utilisant le modéle ARX: (a)

masse réelle et estimée; (b) pente réelle et estimée
5.1.1.2  Méthode d’optimisation avec le réseau de neurones
Afin de plus améliorer les résultats de la méthode d’optimisation élaborée, un
réseau de neurones artificiel a été utilisé a la place du modele ARX. La figure suivante

montre le profil de vitesse ainsi que la puissance mécanique déterminée a partir de la



puissance électrique en utilisant le réseau de

mécanique réelle (courbe en rouge).

80

neurones (courbe en bleu) et la puissance
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Figure 5-4 Profil de vitesse du test (graphe (a)) et profil de la puissance mécanique

calculée avec le réseau de neurones (graphe (b))

On constate que le réseau de neurones est capable de donner des résultats plus précis que le

modele ARX surtout pendant la phase d’accélération ot la masse est estimée.

La figure (5-5) présente les résultats de simulation. La méthode d’optimisation utilisant

le réseau de neurones est capable de converger vers une valeur de la masse de 1252 kg qui

est presque égale a la valeur réelle et la pente varie entre 0.0025 rad et 0.0015 rad.

L’estimation de la masse dans ce cas est meilleure que celle avec le modele ARX

contrairement a la pente qui est moins précise. En effet, il est possible que le manque de
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précision soit 4 cause de I’insuffisance d’informations d’excitation pendant la phase de

maintien de vitesse, mais I’erreur reste tout de méme trés petite.
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Figure 5-5 Estimation avec la méthode d'optimisation en utilisant le réseau de

neurones: (a) masse réelle et estimée; (b) pente réelle et estimée

5.1.2 Méthode des moindres carrées récursifs

La meilleure fagon pour vérifier la précision d’un algorithme c’est de le comparer
avec une méthode tres présente dans la littérature.

La méthode des MCR proposée dans [32] est ainsi implémentée dans cette partie
et elle sera la méthode type. Le méme scénario a été utilisé pour simuler cet algorithme. Les

données de ce test sont le couple moteur qui est calculé a partir de la puissance mécanique
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et la vitesse du véhicule. On remarque que cette méthode n'a pas pu converger vers la
masse réelle de 1250 kg (courbe bleue du graphe (a) de la figure (5-6)), tandis que la pente

de la route identifiée (0.025 pour k > 10.0 s) tend a étre proche a la vraie valeur.
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(b)
01— =" T T T T T ]
0.05 Pente de la route estimée
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0 e WWMW‘VV\W
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B % ]
a 01+ -
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Figure 5-6  Estimation avec la méthode des MCR: (a) masse réelle et estimée; (b)
pente réelle et estimée

Ces résultats indiquent que notre approche d’optimisation peut fournir des valeurs de la
masse et de la pente satisfaisantes alors que la méthode des MCR diverge et les valeurs

données sont loin des valeurs réelles.
5.1.3 Validation pour une masse variable

Dans cette partie un scénario avec un changement de la masse est utilisé pour

déterminer I’aptitude de la méthode d’optimisation a bien estimer la masse et la pente. Le
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scénario est le suivant : le conducteur commence son voyage avec un véhicule qui pése
1250 kg ensuite au cours de la route il s’arréte et il charge 150Kg dans le véhicule
(M=1400Kg). Une des caractéristiques de la méthode d’estimation élaborée consiste a
estimer la masse du véhicule apres chaque arrét donc pour ce scénario I’algorithme doit
estimer la masse deux fois.

Dans la suite de cette partie, les simulations sont faites avec le modéle ARX et le

réseau de neurones.

5.1.3.1  Masse variable en utilisant le modéle ARX

Les parametres du modele qui ont été déterminés avant peuvent étre utilisés pour
n’importe quelle valeur de la masse vu qu’ils présentent la dynamique du groupe
motopropulseur qui ne dépend pas de la charge sur le véhicule. Ainsi, pour ce scénario, on
a utilisé les mémes paramétres a4 et a,.

D’aprés le graphe (a) de la figure (5-7), on remarque que pour la premiére portion
du scénario, la masse estimée est proche de la vraie masse, (Mysimee = 1240Kg) mais
pour la deuxiéme portion la masse estimée est loin de la vraie valeur (M spimee =
1296Kg). L’erreur d’estimation lors de la deuxieme tranche de ce scénario est peut-étre

due a la présence de bruit sur les données utilisées dans cette partie.
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Figure 5-7 Estimation (cas d’une masse variable) avec le modéle ARX: masse réelle

et estimée (graphe (a)); pente réelle et estimée (graphe (b))
5.1.3.2  Masse variable en utilisant le réseau de neurones
La figure (5-8) présente les résultats de la simulation obtenus avec une relation

puissance électrique/puissance mécanique donnée par le réseau de neurones.
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Figure 5-8 Estimation (cas d’une masse variable) avec le réseau de neurones: masse

réelle et estimée (graphe (a)); pente réelle et estimée (graphe (b))

D’apres les graphes de la figure (5-8), on peut remarquer que la précision de
’estimation a diminuer (masse estimée de 1276Kg pour une masse réelle de 1250 kg
ensuite une valeur de 1373Kg pour une vraie valeur de 1400Kg). On remarque aussi, dans
la deuxiéme partie du voyage, que la pente a convergé vers la vraie valeur alors que
pendant la premiére elle été un peu loin. Normalement, comme il a été mentionné avant, ce
manque de précision est due aux données utilisées dans la validation de I’algorithme ou
bien un mauvais entrainement du réseau de neurones qui a fourni des puissances
mécaniques erronées. En comparaison avec les résultats obtenus avec le modele ARX, on

remarque qu’en général I’utilisation du réseau de neurones donne des résultats plus précis.
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S.14 Validation pour une pente variable

Dans cette partie, la cépacité de I’algorithme a estimer la masse et une pente
variable a été testée. On a créé un scénario ou la pente varie d’une fagon sinusoidale (voir
figure 5-9) avec une masse du véhicule constante et égale a 1250Kg. On a ensuite comparé
les résultats obtenus avec la programmation dynamique et 1’algorithme des MCR. Pour
cela, on a calculé la puissance mécanique a partir du méme profil de vitesse utilisé dans les
validations précédentes (voir graphe (a), figure 5-2), la pente variable et le modéle
longitudinal du véhicule. Ensuite, on a déterminé la puissance électrique a partir de la
puissance mécanique calculée par I’intermédiaire d’un réseau de neurones.

Ainsi, dans la suite de cette partie, les résultats des simulations faites avec la
programmation dynamique en utilisant le modele ARX et le réseau de neurones et avec

I’algorithme MCR seront présentés.

5.1.4.1 Pente variable en utilisant le modéle ARX

Dans cette validation, on a utilisé les mémes paramétres @, et @, du modele ARX.
D’apres le graphe (a) de la figure (5-9), on remarque que la masse estimée (1422 kg) est
loin de la vraie valeur (1250 kg). Pour la pente, il y a aussi une erreur entre les valeurs
estimées et les valeurs réelles, mais on constate que la pente estimée suit la variation de la
vraie valeur.

Cette erreur au niveau des deux valeurs est due normalement a la perte
d’information sur les données lors de la conversion de la puissance mécanique en puissance

électrique et inversement.
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Figure 5-9 Estimation (cas d’une pente variable) avec le modele ARX: masse réelle et

estimée (graphe (a)); pente réelle et estimée (graphe (b))
5.14.2 Pente variable en utilisant le réseau de neurones
La figure (5-10) présente les résultats de la simulation obtenus avec une relation

puissance €lectrique/puissance mécanique donnée par le réseau de neurones.
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Figure 5-10 Estimation (cas d’une pente variable) avec le réseau de neurones: masse

réelle et estimée (graphe (a)); pente réelle et estimée (graphe (b))

D’apres les graphes de la figure, on peut remarquer que I’algorithme est capable
d’estimée une masse trés proche de la vraie valeur (1233 kg). Cependant, les valeurs de la
pente présentent une erreur par rapport a la vraie valeur, mais ils suivent la variation de
cette derniére. L’incertitude au niveau des valeurs de la pente peut étre due a la fréquence
de variation de cette derniére et aussi a la génération de bruit dans les données lors du
passage de la puissance mécanique a la puissance €lectrique en premier temps et I’inverse

en second temps. En plus, on remarque des paliers dans le profil de variation de la pente qui
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sont dus au fait que la puissance mécanique qui est utilisée pour estimer la pente est
déterminée par le réseau de neurones. Ce dernier collecte d’abord les données de la
puissance électrique et ensuite les traites pour déterminer la puissance mécanique
correspondante ce qui justifie I’invariabilité de la pente pendant ce temps.
5.1.4.3  Estimation avec I’algorithme des moindres carrés récursif
En utilisant les données du couple moteur et la vitesse du véhicule, on a essay¢

d’estimer la masse et la pente. La figure (5-11) présente les résultats de la simulation.
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Figure 5-11 Estimation (cas d’une pente variable) avec ’algorithme des MCR

D’aprés le graphe (a) de la figure (5-11), on remarque que I’algorithme n’est pas

capable de bien estimer la masse et la valeur converge aprés 50 secondes vers la valeur de
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1653 kg donc avec erreur de 32%. Pour la pente, le profil estimé suit I’évolution du réel
mais toujours avec une erreur.
Ainsi, on peut conclure que [’algorithme d’estimation élaboré est plus performant

que I’algorithme des moindres carrés récursif.

Récapitulatif :

La méthode d’optimisation élaborée est capable de bien estimer la masse et la
pente avec une petite erreur. La comparaison des résultats de cette méthode et ceux de la
méthode des moindres carrés récursive a montré que, si on veut utiliser la puissance
électrique et la vitesse du véhicule comm.e données d’entrée, la méthode des MCR n’est pas
capable de converger vers les bonnes valeurs de la masse et de la pente contrairement a la
méthode d’optimisation qui donne de bons résultats. D’autre part, pour la méthode
d’optimisation, on a utilisé deux approches pour déterminer la puissance mécanique a partir
de I’électrique qui sont un modeéle ARX et un réseau de neurones. Les simulations avec ces
deux derniers ont donné des résultats escomptés avec plus de précision en utilisant le réseau
de neurones qu’en utilisant le modeéle ARX.

5.2 Validation de la méthode de gestion d’énergie pour un véhicule électrique
hybride

La méthode de gestion d’énergie pour les véhicules électriques hybrides est basée
sur différents parametres qui sont le cycle de conduite, la masse actuelle du véhicule et le
rapport de prix électricité/hydrogéne. D’autre part, étant donné que la couche de
planification de I'énergie est indépendante de la maniére dont la puissance est partagée par

la couche inférieure, le calcul hors ligne du cycle de conduite optimal en utilisant la
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programmation dynamique et les données du GIS sera validé en premier. Ensuite, la
validation va comporter I’impact du changement de la masse et le colit d’énergie sur la
méthode de partage de la puissance.

Les données utilisées dans cette partie sont collectées sur le NEMO. En effet,
pendant I'expérience, le NEMO est déplacé sur une route plate et le pilote a été demandé de
ne pas dépasser la limite de vitesse de 20 km/h (5,56 m/s). Entre k = S1s et k = 56s, le
véhicule est arrété et une charge de 150 kg est ajoutée. Puis, il commence a se déplacer de
nouveau sur cette route plate jusqu'a k = 117s. En utilisant la méthode d’optimisation

¢laborée, la masse est estimée dans les deux tranches du voyage.

5.2.1 Validation du cycle de conduite optimal

Le cycle de conduite donné par [43] est validé avec les données expérimentales de
I’essai présenté précédemment en €tudiant I’influence du changement de la masse sur ce
demier. En effet, la figure (5-12) montre le profil de vitesse et deux cycles de conduite
correspondants respectivement & la masse par défaut (1100 kg) et 1400Kg. On remarque
d’apres cette figure que les deux cycles de conduites sont similaires et le RMSE est égal a
0.0015. A partir de ce résultat, il est clair que le cycle de conduite pour les basses vitesses
n’est pas influencé par la mésse ce qui nous permet de I’estimer hors ligne une seule fois
pour chaque véhicule en utilisant la masse par défaut. Pour les véhicules a grande vitesse,
ce résultat n’est plus vrai et dans ce cas la détermination du cycle de conduite se fait avec la

masse totale permise pour le véhicule.
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Figure 5-12  Validation du cycle de conduite

5.2.2 Influence du changement de la masse sur les profils de puissance et
d’énergie

La dynamique d’un véhicule est trés dépendante de la masse de ce dernier. En

effet, comme il a ét€¢ mentionné dans I’algorithme de cette méthode, pour mettre a jour le
profil de puissance, le profil de consommation d’énergie correspondante et la profondeur de
décharge des batteries, la masse estimée est utilisée. La figure (5-13) présente ces deux
profils ou nous avons comparé les profils de puissance et d'énergie en tenant compte de la
valeur par défaut du véhicule et de la masse estimée. Le graphe (a) montre qu'il existe une
différence significative entre la puissance obtenue en utilisant la valeur de la masse par
défaut (courbe bleue) et celui avec les estimations de masse (courbe rouge). Cette
différence est la principale raison de la sous-consommation d'énergie estimée avec la valeur

de la masse par défaut (courbe bleue du graphe (b)). En outre, sur le graphique (b) il est
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montré que l'estimation de la masse une seule fois au début du voyage n'est pas suffisante
pour prévoir la consommation d'énergie du véhicule. En effet, dans notre scénario de test, la
masse initiale est de 1250 kg et la ligne en vert sur le graphique (b) indique le profil de
I'énergie en tenant compte de cette masse pour tout le voyage. De toute évidence, une
différence signiﬁéative existe entre ce profil d'énergie et le profil avec la masse estimée. Ce
résultat indique qu’une bonne estimation de la masse est nécessaire pour bien planifier la

consommation d'énergie du véhicule pour un trajet donné.
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Figure 5-13 Puissance et énergie consommées: (a) profil de puissance; (b) profil

d’énergie
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5.2.3 Validation de la méthode de partage de puissance

La méthode de partage de puissance est basée sur I’estimation de la masse et le
critere du colt de carburant. Ainsi, cette section sera divisée en deux parties. La premiere
vise a valider que l'utilisation de la masse estimée améliore le systeme de gestion de
I'énergie des véhicules hybrides et la méthode de partage de puissance associée. La
validation est faite par la comparaison des profondeurs de décharge des batteries quand la
méthode de partage de puissance utilise la masse estimée et la masse par défaut. La
deuxiéme partie est consacrée pour valider I’impact du colt d’énergie sur cette méthode.
Pour les deux parties, nous avons utilisé le méme scénario décrit au début de cette section.
Le tableau (5-3) présente les parametres qui ont €té utilisés lors de ces validations.

Tableau 5-3: Paramétres utilisés lors de la validation de la méthode de gestion pour les

véhicules hybrides

Paramétre Valeur

Puissance maximale de la pile 1500 W
(Pmax)

fc

Energie initiale des batteries (E,(0)) 100 Wh

Energie minimale des batteries 40 Wh
(5)

Energie maximale des batteries 50 Wh
(B

5.2.3.1  Influence de la masse sur la méthode de partage de puissance

Le ratio entre le prix de 1’électricité et le prix de I’hydrogéne « C » est mis a 1, ce

qui signifie que les colits de I'hydrogene et I'électricité du réseau sont similaires. De plus, la
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pile a combustible est censée étre arrétée au début du voyage. La figure (5-14) montre le
résultat lorsque la masse par défaut (1100 kg) est utilisée avec la méthode de partage de

puissance.
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Figure 5-14 Partage de puissance avec la masse par défaut

A partir du graphique (a), I’énergie des batteries estimée a la fin du voyage a I'aide
de la masse par défaut (courbe rouge) devient inférieure a EJ"'™ = 40 Wh a k> 42,1s.
Ainsi, le profil de référence de puissance Py, a changé de 0 & Piz™ et la pile a combustible
a été lancée jusqu’a la fin du voyage (voir le graphique (c)). Cependant, bien que la pile a

combustible contribue a fournit de I'énergie jusqu’a la fin du voyage, 1’énergie du pack de
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batteries estimée a la fin du voyage E;(N) = 39,21 Wh est inférieure a EJ*™ = 40 Wh. La
profondeur de décharge (DoD) est estimée a 60,79%.

Le méme test est refait avec la masse estimée. La figure (5-15) montre les résultats

de ce test.
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Figure 5-15 Partage de puissance avec la masse adaptative

En utilisant l'estimation de la masse au cours du voyage (1250 kg et 1400 kg), la
figure montre que I'énergie des batteries estimée a la fin du voyage E,(N) a atteint la valeur
minimum EJ™" en deux temps et ainsi la pile a combustible a été lancée a deux reprises: a
partir de k = Is a k = 3,1s et de k = 31,6s jusqu’a la fin du trajet. L'énergie des batteries

estimée 4 fin du voyage est 44,78 Wh qui est supérieure & EJ*™™. D'ou I'énergie minimale des
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batteries n’a pas €té violée avec la prise en considération de la masse estimée. En outre, la
valeur du DoD correspondante est’ 55,22% qui est inférieure a la valeur obtenue pour la
masse par défaut. Cette amélioration du DoD a un impact positif sur la dégradation et

I'efficacité des batteries.
5.2.3.2  Influence du coiit d’énergie sur la méthode de partage de puissance

Tout le long de cette validation, on considere que la masse du véhicule est estimée
en permanence. Pour analyser I'impact du ratio de colt de I'énergie sur le DoD, plusieurs
essais dans lesquels la valeur de C varie de 0,1 (I'hydrogéne est beaucoup moins cher que
I'€lectricité) a 4 (hydrogeéne est beaucoup plus cher que ['électricité) ont été faites. La figure

(5-16) montre le DoD en fonction de C.
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Figure 5-16 Profondeur de décharge en fonction du coiit
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D’apres la figure précédente, lorsque le rapport de colt est inférieur ou égal a 1 (le
prix de I'hydrogéne est inférieur ou égal a celui de 1'électricité) la méthode de partage de
puissance, en minimisant la fonction de cout (3.24), a démarré la pile a combustible afin de
contribuer a la puissance de traction du véhicule et ainsi le DoD est égal a 72%. Dans le cas
ou C est supérieur a 1 (le prix de I'hydrogéne est supérieur a celui de I'électricité), la
méthode de partage a interdit le démarrage de la pile a combustible vu que pour cet état de

la pile, la fonction (3.24) est minimisée et dans ce cas le DoD est égal a 92%.

Récapitulatif :

Pour un véhicule électrique hybride équipé par un pack de batteries comme source
primaire et une pile & combustible comme source secondaire, une méthode de gestion
d’énergie et de partage de puissance est nécessaire vu I’incapacité de la seconde source a
propulser seule le véhicule quand la premicre est épuisée. Cette méthode partage donc la
demande de puissance sur les batteries et la pile qui doit fonctionner a sa puissance
maximale. Les résultats présentés précédemment montrent que la méthode élaborée est
capable de bien gérer la demande de puissance lors du voyage. En effet, en étudiant
I’impact de la masse du véhicule en prenant en considération le ratio du coiit de 1’énergie
sur la prise de décision au niveau de la pile, on peut conclure que |’estimation en ligne de la
masse améliore beaucoup les résultats de la stratégie de partage de puissance et par
conséquent diminue le DoD et donc protége plus les batteries.

Les résultats obtenus avec cette méthode nous ont permis de publier un article de
revue dans la revue « Journal of Power Sources » sous le titre : « Enhanced fuel cell hybrid

electric vehicle power sharing method based on fuel cost and mass estimation ».
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5.3 Validation de la méthode de gestion d’énergie pour un véhicule électrique

rechargeable

Pour valider le systeme de planification de I’énergie, on utilise le méme véhicule
électrique a faible vitesse NEMO avec une masse totale de 1250 kg et seules les batteries
assurent sa propulsion. Ce dernier se déplace de sa position de départ vers une destination
finale sur une route plate avec une vitesse maximale de 20 Km/h. La distance totale est de
100 km et I'énergie des batteries & pleine charge (E}'**) n'est pas suffisante pour atteindre
cette destination sans recharge. Quatre stations de recharge (N.= 4) sont situées le long de
la route de voyage comme suit: X.(1) = 20 km, X.(2) = 35 km, X:(3) =55km et
Xc(4)=75km.

Selon le constructeur du véhicule, le DoD maximum autorisé est de 80% et les
batteries pourraient étre en charge jusqu'a un DoD de 20% afin que le véhicule fonctionne
correctement. En outre, I'énergie totale d'un pack de batteries compleétement chargées est
E[™* = 10kWh. Par conséquent, I'énergie disponible pour le voyage est Ef = 8kWh. En
outre, les rendements prévus pour le pack de batteries et le systeme de traction sont
n, = 0,88etn,, = 0,9, respectivement.

Dans des conditions de conduite parfaite (pas de vent, cycle de conduite
exactement le méme que la limite de vitesse de 20 Km/h sans arrét), I'énergie nécessaire
pour arriver & la destination du voyage est E(N) = 11 834 KWh, ce qui est supérieur & Ef.
Ainsi, une stratégie de planification de recharge doit étre trouvée pour permettre au

véhicule d'atteindre sa destination.
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Afin d'étudier profondément l'efficacité de I'approche de planification proposée,
nous avons analysé I’influence de la vitesse du vent, de la dégradation des batteries, de la
contrainte de la durée du voyage et du changément de la masse du véhicule au cours du
voyage sur le scénario optimal de recharge.

Trois valeurs différentes de temps de charge sont utilisées (Nr = 3): Os (pas de

chargement), 600 secondes et 1200 secondes.

5.3.1 Influence de la vitesse et la direction du vent sur le scénario optimal

Pour analyser I’influence de la vitesse et la direction du vent sur le scénario de
recharge, on a réalisé trois différentes simulations. La premicre est faite en absence de vent
et sert de référence pour comparer les deux autres cas. Dans le second cas, on a utilisé une
vitesse de vent favorable de 6 m/s dans la direction du mouvement. Dans le troisiéme cas,
le vent agit dans le sens inverse au déplacement.

Dans cette €tude, les conditions des tests sont simplifiées et le conducteur respecte
bien le profil de vitesse fourni par le GIS. Ainsi les résultats de minimisation de la fonction
de colit (3.43) sont les mémes a chaque instant K. Par conséquent, la figure (5-17) montre
les résultats d"une minimisation de la fonction de coit (3.43) obtenus pour les trois cas déja

cités.
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Figure 5-17 Résultats pour différentes vitesses et directions du vent

La courbe rouge de la figure (5-17) présente le scénario optimal donné par le
systéme de planification de I’énergie en absence du vent. Selon ce résultat, le conducteur
n’a pas |’énergie suffisante dans les batteries et il doit s’arréter 3 fois : la premiére fois est
pendant 600 secondes a la borne 1, la deuxieéme fois est pendant 1200 secondes dans la
borne 2 et la derniere pendant 600 secondes a la borne 4. La courbe bleue présente le cas
avec un vent de dos. Dans ce cas, le vent aide le mouvement du véhicule et ainsi [’énergie
consommée est inférieure a 1’énergie utile des batteries d’ou le conducteur n’a pas besoin
de s’arréter dans une borne de recharge. La courbe verte présente le cas contraire avec un
vent de face. Le conducteur doit s’arréter plus de temps et a plus de bornes que les deux
autres cas. En effet, le vent ralentit le mouvement du véhicule donc pour maintenir la

vitesse, le conducteur doit accélérer plus et ainsi il consomme plus d’énergie. Le SPE
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fournit un scénario optimal de quatre arréts : 1200 secondes a la borne 1, 1200 secondes a
la borne 2, 1200 secondes a la borne 3 et 600 secondes a la borne 4.

Aprés avoir analysé les résultats présentés ci-dessus, on distingue clairemen
effet du vent sur la consommation d’énergie et I’importance de prendre en compte ce

parametre dans le choix du scénario optimal.

5.3.2 Influence de la dégradation initiale des batteries sur le scénario optimal

Pour analyser I’influence de l'usure initiale des batteries sur le scénario de
recharge, on a réalisé trois différentes simulations. La premiére est faite avec une
dégradation initiale de 10%, la deuxiéme est faite avec 50% d’usure et la troisi¢me avec
90% d’usure.

De la méme fagon que I’étude précédente, cette étude est simplifiée et la figure (5-
18) décrit les résultats fournis par le SPE. On remarque que plus 'usure initiale des
batteries augmente, plus le nombre d’arréts augmente. Ce résultat est attendu vu que |’usure
des batteries influence leur capacité de stockage d’énergie. En effet, la courbe bleue
présente le cas de batteries avec 10% d’usure initiale. Pour ce cas, le conducteur doit
s’arréter une seule fois pendant 600 secondes a la borne 1. Avec une usure initiale de 50%,
la courbe rouge montre que le conducteur doit s’arréter encore une fois a la borne 2 pendant
600 secondes. Finalement, pour une usure de 90% (courbe verte), la capacité de stockage
des batteries est trés faible et dans ce cas le conducteur doit s’arréter 600 secondes de plus a

la borne 3 et 1200 secondes a la borne 4.
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Figure 5-18 Résultats avec différentes usures initiales
533 Influence de Ia contrainte de Ia durée du voyage sur le scénario optimal

Le conducteur choisit sa destination qui se trouve a 100Km donc avec une vitesse
moyenne de 20 Km/h, il peut arriver a sa destination aprés 5 heures de route. 1l choisit aussi
le temps total de voyage qui est €gal & 5.5 heures et implicitement la durée de recharge
choisie est de 30 minutes. La premiére décision est prise apres 600 secondes du début du
voyage, car 1l faut prendre en considération le temps d’estimation de la masse du véhicule.
A partir de cette date, sachant que le temps d’échantillonnage est k = 1s, les décisions sont
prises chaque K = 2400k = 2400s. Lors de cette étude, le conducteur n’a pas respecté
exactement le profil de vitesse. Ainsi, a chaque mise a jour de la décision, le SPE détermine
[’énergie électrique réelle consommée jusqu’a cette date et utilise la vitesse réelle du

véhicule pour avoir plus de précision lors de la prochaine recherche du scénario optimale.
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Figure 5-19 Influence de la contrainte de la durée du voyage

La figure (5-19) montre les résultats des différentes décisions. La premiere prédiction
(courbe bleue) montre que le conducteur doit s’arréter 600 secondes a la borne 1. Le méme
résultat est donné par la premiére mise (courbe rouge) a jour qui confirme la premiére
prédiction et le conducteur doit s’arréter 600 secondes a la borne 1. La deuxi¢éme mise a
jour (courbe rose) est faite aprés que le conducteur s'est arrété a la borne 1, mais |’énergie
des batteries n’est pas suffisante pour finir le voyage et il doit s’arréter aussi a la borne 2
pendant 600 secondes. Le conducteur s'est arrété a la borne 1 et a la borne 2, mais d’apres
la troisiéme mise & jour (courbe noire) il doit s’arréter aussi a la borne 3 pendant 600
secondes. Avec ces 3 arréts, le conducteur a atteint la durée de recharge maximale qu'il a
choisie (1800s=30 minutes). Deux cas sont possibles: (i) les quatriéme et cinquieme mises

a jour (courbes cyan et marron) montrent que si le conducteur s’arréte encore une fois a la
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borne 4 pendant 600 secondes, il peut arriver a sa destination avec une énergie supérieure
ou égale a I'énergie minimale. (ii) la courbe en vert montre que si le conducteur ne veut pas
s’arréter encore 600 secondes et il ne veut pas dépasser I'énergie minimale, il ne peut pas
atteindre sa destination.

On remarque que pour tous les scénarios, la durée de recharge est de 600 secondes,
car le rapport entre cette valeur et la valeur mentionnée par le conducteur est minimum.
D’autre part, la variation des décisions lors de cette étude met en évidence I’importance des

mises a jour pour avoir une planification énergétique plus efficace.

5.3.4 Influence d’un changement de masse au cours du voyage sur le scénario
optimal
Le but de cette étude est d’investiguer I’influence d’un changement de la masse.

Le graphe (5-20) présente les différents événements du test.

Changement de la
masse (1400 Kg)
Départ B1 0 B2 B3 B4  Destination
L Ll H L ] i | L L | |
L ) T 1 T ) | |
1ére prédiction 1€re mise a jour 2éme mise a jour 3éme mise A jour  4éme mise a jour S5éme mise A jour

Figure 5-20 Les différents événements du test

On utilise les mémes données de I’étude précédente, mais pour ce cas, le
conducteur s'est arrété de l'instant 4105 secondes jusqu'a l'instant 4225 secondes pour

charger 150Kg (masse finale M=1400).
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Figure 5-21 Résultats avec changement de masse

La figure (5-21) présente les résultats de cette étude. La premiére prédiction
(courbe bleue) montre que le conducteur doit s’arréter 600 secondes a la borne 1, 1200
secondes a la borne 3 et 600 secondes a la borne 4. Le méme résultat est donné par la
premiére mise a jour (courbe rouge). Aprés la premiére mise a jour, le conducteur s’est
arrété a la borne | puis il s’est arrété une autre fois pour charger une masse supplémentaire
dans le véhicule. La masse est réestimée dés que le véhicule commence a se déplacer et
ensuite cette valeur sera utilisée dans le choix du scénario optimal. En effet, 1a deuxieme
mise a jour (courbe verte) montre qu’avec la nouvelle masse, le véhicule a besoin de plus
d’énergie pour arriver a sa destination et donc le conducteur doit s’arréter encore 1200

secondes a la borne 2, 1200 secondes a la borne 3 et 600 secondes a la borne 4. Les
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troisiéme, quatrieme et cinquiéme mises a jour (courbes cyan, rose et noire respectivement)
viennent confirmer la deuxiéme mise a jour.
535 Etude comparative avec un véhicule électrique commercial
Le but de cette partie est de comparer la planification optimale proposée dans ce
mémoire et une planification standard de recharge couramment trouvée sur le VER et que
la plupart des fabricants fournie. La stratégie de recharge des fabricants est vraiment
simple : si les batteries sont déchargées a 80%, elles doivent étre rechargées jusqu’a
atteindre une profondeur de décharge minimale de 20%. On utilise les mémes données de
I’étude précédente mais avec une masse fixe del250 Kg. Dans les deux cas, le profil de
puissance de charge est le méme.
Deux critéres ont été utilisés pour comparer le deux stratégies de recharge:
e La dégradation des batteries a la fin du voyage: on considere que les batteries sont
neuves au début du voyage. Par conséquent, le rapport de la durée de vie restante est
1;
e Ladurée totale de recharge.

Le tableau 5-4 présente les résultats des planifications.

Tableau 5-4 Résultats des planifications avec les deux méthodes

Méthode de planification | Borne 1 | Borne 2 | Borne 3 | Borne 4

Méthode standard Os 0Os 0Os 3720s

Méthode élaborée 600s Os 1200s 600s

D’aprés le tableau 5-4, on remarque que pour le cas de la méthode de planification

standard, le véhicule s’est arrété une seule fois a la borne 4 pendant 3720 secondes car le
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DoD a dépassé les 80% pour atteindre 81%. D’autre part, avec la méthode de planification
¢laborée dans ce travail, le véhicule s’est arrété 3 fois : 600 secondes a la borne 1, 1200
secondes a la borne 3 et 600 secondes a la derniére borne. Le total des arréts avec cette
méthode est de 2400 secondes qui est largement inférieur a celui de la premiére. En plus, la
durée de vie restante des batteries avec la deuxiéme méthode (0.9998) est meilleure que la

premiere (0.9914).

Ainsi, on peut conclure que la méthode de planification d’énergie proposée dans
ce mémoire permet d’augmenter la durée de vie des batteries tout en réduisant la durée de

recharge comparativement a la méthode standard.

Récapitulatif :

Les études d’influences faites sur le syst¢éme de planification d’énergie nous ont
permis de bien valider cette approche d’extension de I’énergie d’un véhicule électrique
rechargeables ce qui justifie I’importance des différents critéres introduits dans le choix du
scénario de recharge optimal. Dans 1’avant derniére étude faite sur le SPE, les différents
critéres ont €té pris en considération et on remarque bien que ce dernier fourni des résultats
cohérents et escomptés. Cependant, il faut mentionner que I’énergie finale des batteries

n’est pas la méme dans tous les cas. Cette différence est due a la contrainte E,(N) >

EJ™™ qui doit étre toujours vraie.
Suite & ce travail, les résultats furent soumis pour une publication dans une revue

de IEEE.
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CHAPITRE 6. CONCLUSION, DISCUSSIONS ET

PERSPECTIVES

L’objectif de cette étude été de développer une approche de gestion d’énergie pour
la grande famille des véhicules électriques utilisant un estimateur en ligne de la masse. Pour
répondre a cet objectif, un syst¢éme de planification de I'énergie pour les véhicules
électriques rechargeables et une méthode de gestion de I’énergie pour les véhicules
électriques hybrides ont été proposés. Une méthode d’estimation en ligne de la masse a été
aussi proposée.

En effet, afin d'améliorer I’autonomie et éviter la décharge profonde des batteries
tout en tenant compte du rapport de colit hydrogéne/électricité, la méthode de gestion
d’énergie développée pour les véhicules électriques hybrides consiste a partager la
puissance demandée par le conducteur entre la source principale de grande puissance (pack
de batteries) et la source secondaire de moyenne puissance (pile & combustible). Cette
méthode comporte deux couches ou la supérieure est chargée de I’estimation de la
profondeur de décharge des batteries. La deuxiéme couche utilise un algorithme
d’optimisation pour partager la demande de puissance entre les deux sources en considérant
la profondeur de décharge estimée dans la premiére couche et que la pile a combustible doit
toujours fonctionner a son maximum d'efficacité.

D’autre part, pour permettre aux conducteurs de faire de longs trajets, le systéme
de planification d’énergie destiné aux véhicules électriques rechargeables permet de

planifier les arréts du conducteur aux bornes de recharge. Ce systéme est basé sur un
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modele d'optimisation. La fonction de cout est minimisée par rapport au temps total du
voyage (incluant les durées de recharge), le coit d'usure des batteries et le colt de I'énergie.
Comme résultat de la minimisation de la fonction de colt, le conducteur regoit les
informations de s'arréter ou pas dans la station de recharge et pour combien de temps, s'il
s'arréte.

En revanche, les deux méthodes de gestion de I'énergie proposées utilisent la
dynamique et les paramétres du véhicule tel que la masse ainsi que les détails de la route
tels que la pente qui sont des paramétres importants dans la prise de la décision. Ainsi, on a
proposé une estimation non linéaire de la masse d’un véhicule électrique et de la pente de la
route basée sur les événements. Cette méthode sollicite juste la connaissance des valeurs de
la puissance électrique consommeée et la vitesse du véhicule qui sont simple & déterminer.
Ensuite la puissance mécanique est déterminée en utilisant un modéle ARX ou un réseau de
neurones. l.’estimation est assurée a l’aide d’une architecture d'identification a deux
couches comprenant une couche de contrdle et une couche d'optimisation. Au cours de la
période d'accélération qui est déterminée par la couche de contrdle, la couche
d'optimisation estime la masse du véhicule alors que la pente de la route est‘estimée
pendant la période de maintien de vitesse.

Les algorithmes élaborés dans cette étude ont été simulés en utilisant des données
réelles obtenues sur le véhicule NEMO de I’'IRH. Ce véhicule qui est équipé d’un systéme
d’acquisition de National Instruments permet de déterminer la puissance électrique
consommée et la vitesse du véhicule. Les résultats obtenus pour la méthode d’estimation de
la masse et de la pente ainsi que les deux méthodes de gestion de I’énergie présentent de

faibles erreurs.



111

Discussions :

Les simulations des algorithmes élaborés dans ce travail ont montré des résultats
satisfaisants. Cependant, une discussion sur les hypothéses et les résultats obtenus est
nécessaire.

Le modele longitudinal du véhicule utilisé dans cette étude a été simplifié et on n’a
pas tenu compte de I’inertie du véhicule. Ce choix a été fait suite a une étude sur I’impact
de la négligence de ce terme au niveau de I’estimation de la masse et aussi au niveau des
méthodes de gestion d’énergie. Cette étude a montré que I’erreur relative a I’absence de ce
terme est faible et n’influence pas beaucoup les résultats. 1l ne faut pas oublier qu’aussi ce
modele utilise les valeurs des coefficients de trainé et de résistance au roulement qui

changent d’un cas a un autre et qui doivent étre déterminés a chaque utilisation du véhicule.

La méthode de gestion d’énergie destinée aux véhicules hybrides utilise une pile
comme source secondaire. Cependant, il est connu que pour des basses températures, les
performances des batteries diminuent et la pile a8 combustible a besoin de se chauffer pour
pouvoir fonctionner a son meilleur rendement. Dans cette étude, on s’est limité a une
température ambiante de 25° qui élimine tous ces problemes.

L’utilisation de la puissance électrique et de la vitesse du véhicule dans
I’algorithme d’estimation a permis de déterminer la masse du véhicule et la pente de la
route sans ajouter d’autres capteurs sur le véhicule. Cependant, cette méthode utilise la
programmation dynamique et le réseau de neurones qui sont lourds (de point de vue du
temps de calcul) ce qui nécessite un ordinateur de bord assez performant. D’autre part, les

résultats du réseau de neurones sont parfois erronés donc il faut trouver les bonnes données
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d’entrainement. Finalement, en faisant les simulations on a remarqué que la précision de
I’estimation dépendait de la fagon d’accélération du conducteur, car la dynamique du
véhicule peut changer selon le type de conduite. Ainsi, il faut avoir un contréle sur
I’accélération pour bien déterminer les informations nécessaires pour I’algorithme

d’estimation.

Perspectives :

Les algorithmes développés dans cette étude ont ét€ simulés a I’aide de données
réelles prises sur le véhicule NEMO. Il sera donc intéressant d’implémenter tous ces
algorithmes pour s’assurer de la précision de la méthode d’estimation de la masse et de la
pente et pour vérifier I’efficacité des méthodes de gestion élaborées en présence de
perturbations sur les paramétres mesurés et de conditions externes incontrolables telles que
I’état des routes et le vent.

D’autre part, il sera aussi intéressant d’élaborer des algorithmes pour estimer les
coefficients de trainée et de résistance au roulement pour améliorer la capacité du modele
longitudinal & bien traduire la dynamique réelle du véhicule et étudier le cas de basse
température peut aussi améliorer le domaine d’application des méthodes de gestion

d’énergie.
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Annexe A : Nombre de cycle de charge-décharge en fonction de la profondeur de décharge

des batteries
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