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Résumé

Le systéme étudié durant cette thése est un véhicule électrique hybride avec deux sources d’énergies (pile
a combustible et supercondensateurs). L’objectif fixé est de minimiser la consommation du carburant tout
en satisfaisant la demande instantanée en puissance sous des contraintes de puissance, de capacité et de
stockage. Le probléme a ét¢ modélisé sous la forme d’un probléme d’optimisation globale. Nous avons
développé de nouvelles méthodes heuristiques pour le résoudre et proposé le calcul d’une borne inférieure
de consommation, en apportant de meilleurs résultats que ceux trouvés dans la littérature. En plus, une
étude de robustesse a été réalisée afin de minimiser la consommation de pire-cas suite a une perturbation
ou du fait d’incertitudes sur les données d’entrée, précisément sur la puissance demandée. Le but de cette
étude est de prendre en compte les perturbations dés la construction des solutions afin d’éviter
I’infaisabilité des solutions non robustes en situation perturbée. Les heuristiques de résolution du
probléme robuste modélisé sous la forme d’un probléme de Minimax ont fourni des solutions moins

sensibles aux perturbations que les solutions classiques.

Mots-clés : Optimisation globale, Programmation dynamique, Heuristiques, Quasi-Newton, véhicules
électriques hybrides, Robustesse.

Abstract

The system studied in this thesis is a hybrid electrical vehicle with two energy sources (fuel cell system
and super-capacitor). The first goal is to minimize the fuel consumption whilst satisfying the requested
power for each instant, taking into account constraints on the availability and the state of charge of the
storage element. The system was modeled as a global optimization problem. The heuristics developed for
obtaining the best power split between the two sources and the lower bound consumption proposed
provide better results than those found in the literature. The second goal of the thesis is the study of the
robustness of the solutions in order to minimize the worst-case consumption when perturbation happens or
uncertainty is added to the input data. In this study the uncertainty concerns the power required for
traction. The objective is to maintain the feasibility of solutions and limit the worst consumption that can
happen due to a demand fluctuation. Dedicated heuristics are proposed for solving the identified robust
variant of the problem, modeled as a Minimax problem. The solutions provided are less sensitive to the
perturbations than the previous ones.

Keywords: Global optimization, Dynamic Programming, Heuristics, Quasi-Newton, Hybrid electric
vehicles, Robustness.
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Introduction générale

De nos jours, 'industrie automobile est en pleine évolution autant sur le fond (tech-
nologie, motorisation, électrification...) que sur la forme (design, élégance, confort...).
Chaque année les constructeurs mettent en avant leurs nouveautés dans plusieurs salons
et forums de I'automobile tels que AutoRAI , Salon international de I’automobile de
Geneve, Salon de 'automobile de Bruxelles, Mondial de I'automobile de Paris et Salon
automobile de Francfort.

L’accroissement de la mobilité humaine a été accompagnée d'une forte augmentation
du nombre de voitures a 1’échelle mondiale. La voiture conventionnelle étant considérée
comme le consommateur du carburant le plus polluant de la planeéte, ce développement
important du marché des véhicules se confronte aux problémes environnementaux et aux
contraintes de limitation des ressources. La priorité n’est plus seulement de satisfaire la
demande excessive de mobilité mais aussi la réduction de la consommation des énergies
fossiles et par la suite la limitation de l'effet de serre imposée par les protocoles natio-
naux et internationaux (tel que le Protocole de Kyoto).

Depuis la premiere conférence des Nations Unies sur I'environnement, qui s’est te-
nue a Stockholm en 1972, et notamment apres la seconde conférence qui s’est déroulée
a Rio en 1992, le réchauffement climatique, la pollution atmosphérique, les gaz a effet
de serre, I’épuisement des ressources fossiles d’un coté et d'un autre coté les énergies
renouvelables, le développement durable, les nouvelles technologies, les découvertes de
nouvelles ressources (gaz de schiste et autres) bénéficient d’un engouement médiatique
sans précédent et préoccupent de plus en plus les scientifiques et chercheurs du monde
entier afin de définir, optimiser et maitriser les parametres mis en jeu.

La notion d’"énergies fossiles" est une appellation tres ancienne et désigne les énergies
formées naturellement depuis plusieurs millions d’années. Une consommation excessive
a été remarquée depuis la révolution industrielle selon 1’Organisation de Coopération et
de Développement économiques (OCDE). L’utilisation de I’énergie fossile est surtaxée
dans plusieurs pays en vue d'une diminution de l'utilisation des véhicules a moteur a
combustion, méme si parfois le revenu de ces taxes est utilisé pour la construction des
routes et leur maintenance [lea 09].

Plusieurs alternatives de combustible, telles que I’éthanol et I’hydrogene, ont été
introduites pour faire propulser les véhicules a la place de 'essence et du gasoil ; afin
d’augmenter le rendement du fonctionnement et ainsi limiter la dépendance aux pays
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producteurs des énergies fossiles. La combinaison entre deux sources d’énergie ou plus
fait référence a une hybridation. Ainsi les utilisateurs s’intéressent de plus en plus a
I’énergie électrique pour des raisons de cotit, de transport et de propreté. Pour plus d’ef-
ficacité, les véhicules hybrides utilisent un systeme de stockage électrique rechargeable,
soit a partir du réseau électrique, soit a partir du freinage régénératif, afin d’aider la
source principale du fonctionnement et ainsi augmenter la performance, diminuer la
consommation et limiter la pollution.

La gestion d’énergie a été sujet d’actualité depuis les années 2000 et a fait couler
beaucoup d’encre. Plusieurs approches ont été développées afin de minimiser la consom-
mation et réduire les émissions de gaz a effet de serre en satisfaisant la demande a
chaque instant avec le respect total des contraintes. Dans ce contexte, la these de Han-
kache [Han 08] a traité les problemes de gestion d’énergie et la commande des sources
d’énergie, la these de Marcos Garcia [Gar 07] propose une approche par simple filtrage
des missions, la these de Ahmed Neffati [Nef 13] propose des bases de régles floues, tous
ces travaux ont été réalisés dans le laboratoire LAPLACE (LAboratoire PLAsma et
Conversion d’Energie) notamment dans le groupe CODIASE (COmmande et DIAgnos-
tic des Systemes Electriques) dans lequel se déroulent également ces travaux de these.
Dans cette these, un véhicule hybride a pile a combustible avec un systéme de stockage
électrique a été 'objet des recherches. La chaine de traction et les éléments constituant
le groupe électrogene ont été dimensionnés dans les travaux précédents [Han 08]

Dans les travaux de Hankache, la programmation dynamique a donné la meilleure
solution de répartition de la puissance demandée entre les deux sources d’énergie sur
deux profils de mission réelle en optimisation globale hors ligne. Il s’agissait du profil
INRETS : profil de mission routier fournit par Institut National de Recherche sur les
Transports et leur Sécurité (aujourd’hui IFSSTAR) et le profil ESKISEHIR qui est un
profil de puissance demandée par un tramway en Turquie.

Le travail de cette these se situe dans la suite des travaux de Hankache dont nos
objectifs sont de reformuler le probleme d’optimisation, d’analyser les contraintes né-
cessaires et suffisantes pour ensuite améliorer les solutions obtenues avec de nouvelles
méthodes heuristiques et d’étudier la robustesse des solutions, au cas ou une perturba-
tion de la puissance demandée est envisageable dans une fenétre de temps.

Le premier chapitre de cette these présente 1’évolution historique des véhicules, 1’état
de I'art des véhicules hybrides et électriques dans un contexte général lié aux différentes
crises pétrolieres, financieres et économiques. La classification des architectures des vé-
hicules hybrides selon plusieurs criteres est décrite également. Le véhicule hybride a pile
a combustible, sujet de notre étude, y est détaillé, ainsi que les sources d’énergie consti-
tuant cette voiture.

Le deuxieme chapitre est consacré a la gestion d’énergie dans les véhicules hybrides et
électriques. Une formulation mathématique du probleme d’optimisation globale couram-
ment utilisée dans la littérature sera présentée et détaillée, 'expression des contraintes,
ainsi que la modélisation des sources d’énergie seront insérées. Une liste non exhaustive
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des approches et méthodes existantes dans la littérature permettant de résoudre le pro-
bleme de gestion d’énergie seront présentées et classées selon la connaissance du profil
de mission. Ces études bibliographiques venant des domaines du Génie Electrique et
de la Recherche Opérationnelle sont commentées pour justifier le travail de cette these
concernant ’écriture et la résolution correcte du probleme mathématique appliqué a la
gestion d’énergie pour un véhicule hybride.

Le troisieme chapitre est dédié a la résolution du probléeme d’optimisation globale
de la répartition de la puissance demandée entre le systeme a pile a combustible et le
systeme de stockage électrique. Une étude approfondie est consacrée a la programmation
dynamique connue comme étant la méthode exacte qui donne la solution optimale dans
la littérature. Les limites et les points forts de cette méthode ont été identifiées. Quatre
méthodes heuristiques ont été développées et donnent des consommations meilleures que
la programmation dynamique classique utilisée dans la littérature [Han 08]. Enfin, une
borne inférieure de consommation a été construite afin d’avoir une référence de com-
paraison (benchmark) entre les consommations de chaque méthode heuristique et cette
borne inférieure. Il est a noter que jusque-la dans la littérature, la comparaison était
faite uniquement par rapport a la consommation sans hybridation (consommation en
utilisant la pile a combustible seule pour la propulsion, que nous pouvons voir comme
une borne supérieure).

Le quatrieme chapitre traite le probléeme de la robustesse des solutions générées hors
ligne. Lors de la mise en place ou l'exécution d’'une solution optimale (ou proche de
I'optimum), si une perturbation des données apparait, cela peut conduire & une consom-
mation excessive et méme, selon 'amplitude et I'instant, a une solution peut étre infai-
sable. L’étude de la robustesse dans cette theése, est basée sur une fluctuation inconnue
mais bornée, de la puissance demandée pendant une fenétre de temps, ce qui permet de
prendre des décisions anticipées sur la répartition des puissances en fonction de 'ampli-
tude de la perturbation envisageable. Quatre heuristiques robustes ont été développées
durant cette partie et sont basées sur un modele robuste (optimisation incluant a priori,
les variations possibles de la demande). Ces heuristiques donnent des solutions robustes,
qui restent faisables et moins sensibles aux perturbations que les solutions optimales de
la formulation sans perturbation.

En conclusion, la formulation robuste ayant amenée la plus faible consommation
en un temps de calcul raisonnable, est privilégier. En effet, une de nos heuristiques
permet une adaptation de la programmation dynamique qui peut donner des solutions
robustes a partir de I'utilisation des solutions générées par la programmation dynamique
hors ligne et ceci dans une implémentation temps réel. Des pistes d’amélioration et
d’expérimentation sont évoquées a la fin de ce travail.
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1.1 Introduction

Le développement des véhicules électriques (EV : FElectric Vehicle) et des véhicules
hybrides et électriques (HEVs : Hybrid Electric Vehicles) est devenu une nécessité pour
faire face a I'explosion du prix du baril de pétrole et aux contraintes environnementales,
notamment 'augmentation des émissions de gaz a effet de serre liées au transport routier.
Cette nécessité est devenue une obligation et ouvre de nouveaux défis pour découvrir des
nouvelles technologies et exploiter des nouveaux composants et dispositifs électriques.
Les véhicules hybrides seront des éléments multi-fonctions pour améliorer la conduite,
diminuer la consommation, réduire les émissions, récupérer 1’énergie du freinage... Tous
ces avantages sont attractifs pour les chercheurs pour faire de la voiture hybride le moyen
du transport pour le futur.

Dans ce chapitre, nous commencons par ’histoire des véhicules, allant des véhicules
a vapeur de la fin du 18-eéme siecle jusqu’aux véhicules hybrides d’aujourd’hui. Nous
abordons ensuite le contexte de 'hybridation et nous décrivons les défis énergétiques,
économiques et environnementaux confrontés au monde actuel. Dans la section suivante,
nous allons décrire les différents classements des architectures hybrides, enfin nous allons
nous concentrer sur le véhicule hybride a pile a combustible sujet de notre these : les
sources d’énergie embarquées, leur principe de fonctionnement et les avantages et incon-
vénients devant étre pris en compte pour une gestion intelligente des différentes sources
d’énergie disponibles.

1.2 Apercu historique et état de ’art

Des le début du vingtieme siecle, il y avait trois types de véhicules sur le marché
[San 06] [And 10a] :
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véhicule a moteur a vapeur : il est le fruit du développement des machines a
vapeur au milieu du 18-eme siecle. Ce type de voiture a besoin de temps pour démarrer
et plusieurs arréts intermédiaires pour faire le plein d’eau.

véhicule & moteur a combustion interne (véhicule dit conventionnel) : le forage
et la commercialisation du pétrole en 1850 ont permis aux chercheurs d’accélérer les in-
ventions sur les moteurs a combustion interne, a cette étape la conception des véhicules
a été déja mirie. Ainsi, a travers ces développements, les moteurs a combustion interne
ont pris leur place dans le véhicule. La combustion se fait principalement a partir des
énergies fossiles (essence/gasoil) [Van 04]. Le moteur a combustion interne a occupé le
marché des voitures depuis plus de 100 ans et jusqu’a aujourd’hui, le pourcentage des
véhicules autre qu’a moteur a combustion reste négligeable [Cha 07] et selon Villet et al
[Van 11] la part de marché des véhicules & moteur a combustion est de 99%.

véhicule électrique (BEV : Battery Electric Vehicle) ou aussi Pure Electric Vehicles
(PEV) : Dans la littérature, il n’y a pas de date précise, par exemple nous trouvons la
premieére voiture électrique ayant été construite en 1881 par le francais Gustave Trouvé
[Ehs 09]. Selon Anderson et al [And 10a] 'dge des véhicules électriques est divisé en trois
parties : les premiéres années (1890-1929), ou la France et I’Angleterre sont leaders dans
ce domaine; les années intermédiaires (1930-1989) durant lesquelles les recherches sur
les véhicules électriques ont completement disparues du fait de la domination totale des
véhicules & moteur a combustion ; les années en cours (1990-présent) qui marquent le
retour vers l'intérét de la qualité de I'air et 'importante pollution de I’environnement
provoquée par les moteurs a combustion interne et I'apparition des nouvelles législations
mises en vigueur, telle que le "Clean Air Act" de 1990. Selon Anderson toujours, le pre-
mier véhicule électrique a été construit par M. Raffard en 1881 également cité dans les
publications [Mom 04] [Ind]. Le premier véhicule purement électrique propulsé par une
batterie a été fabriqué par Thomas Davenport 1834 [She 11] [Cha 02b] [She 11]. L’ingé-
nieur Belge, Camille Jenatzy, a construit la ”Jamais contente” (figure 1.1) et a dépassé
pour la premieére fois la vitesse de 100 km/h en 1899 [Cha 02b]. Généralement la voiture
électrique est destinée aux routes urbaines du fait de sa faible autonomie [Cha 93].

En 1900, le véhicule électrique a plusieurs avantages par rapport au véhicule a mo-
teur a combustion : propre, silencieux, sans vibration, facile & démarrer et a controler,
pas d’émission de polluants. Les principaux inconvénients de ce type de véhicule sont
les mémes qu’a ce jour : le coiit de fabrication élevé et la courte autonomie [Cha 01].

Malgré les avantages qu’a ce véhicule, il n’a pas résisté au développement de la voiture
a moteur a combustion lié a ’avancement et a la progression des découvertes concernant
les énergies fossiles et leur efficacité, ce qui a contribué a sa disparition totale en 1930. La
dépendance aux énergies fossiles a relancé les recherches autour des énergies alternatives
et est 'explication principale du retour des recherches sur les véhicules électriques en
1960 [Hol 10].

Dans la littérature, il y a chevauchement dans I'appellation des véhicules électriques
et hybrides. Par exemple, selon Shen et al [She 11], les véhicules électriques se divisent en
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FIGURE 1.1 — La voiture électrique ”Jamais contente”.

trois types : véhicule purement électrique (généralement deux sources d’énergie embar-
quées 'sans comburant’), véhicule hybride et électrique (moteur & combustion comburant
fossile avec un systeme de stockage électrique) et véhicule a pile a combustible (combu-
rant hydrogene et stockage électrique). La caractéristique en commun entre ces véhicules
est qu’il y a une possibilité de récupération de 'énergie de freinage. Par contre Chan
[Cha 07] considére que la dénomination 'véhicule électrique’ n’est adéquate que pour la
voiture purement électrique qui fonctionne avec batterie/super-capacité, alors que les
véhicules hybrides et électriques (a moteur & combustion ou a pile & combustible) sont
de type différent. Cette derniere définition est largement répandue dans la littérature
[Ove 12] [Sye 11] [Liu 10] [Map 09] [Dom 09] et donc nous allons nous appuyer sur cette
définition pour faire les classements ci-dessous.

Véhicule hybride et électrique : (Hybrid Electric Vehicle (HEV)), c’est une voi-
ture constituée de deux technologies différentes que sont : le moteur a combustion interne
et le moteur électrique. Nous pouvons voir cela comme la combinaison de deux véhicules :
un véhicule électrique et un véhicule a moteur a combustion. La premiere voiture de ce
type a été développée par I'allemand Ferdinand Porsche en 1898. Le moteur a combus-
tion fait tourner un générateur qui alimente un moteur électrique qui lui, fait avancer
la voiture et une batterie est ajoutée comme seconde source et a partir de la batterie
seule la voiture peut rouler jusqu’a 40 km [Cha 07] [Mom 09] [Ehs 07] [Cha 02b] [Lo 09]
[Ema 05].

Véhicule hybride a pile a combustible : (Fuel Cell Electric Vehicle (FCEV) ou
Fuel Cell Hybrid Electric Vehicle (FCHEV)), c’est une voiture hybride puisqu’elle utilise
deux sources d’énergie : un réservoir d’hydrogene relié directement a une Pile A Com-
bustible (PAC) et une batterie ou des super-capacités selon les architectures (design).
La PAC a été utilisée en 1950 dans la station spatial Apollo. Elle n’est utilisée dans les
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FIGURE 1.2 — Découverte de réserves de pétrole et consommation cumulée dans le monde
[Ehs 09].

véhicules pour produire 'électricité qu’au milieu du siecle dernier. Nous allons détailler
la description de ce véhicule dans la section 1.5.

1.3 Définitions et contexte de I’hybridation

1.3.1 Crise énergétique

Les découvertes de ressources pétrolieres dans le monde ne cessent d’augmenter avec
laccroissement de la demande mondiale en énergie fossile (figure 1.2). Des modeles
basés sur l'estimation et la prédiction des réserves pétrolieres montrent que si le ni-
veau de découverte des énergies fossiles reste le méme qu’aujourd’hui sachant que la
demande énergétique sera doublée d’ici a 2050, alors une crise énergétique est prévue
au cours de ce siecle. Sachant que depuis 1985 la production annuelle est supérieure
a la découverte annuelle [Sor 10] [Rho 10]. Selon [Ehs 09] 'année prévue pour épuiser
toutes les ressources pétrolieres est 2038, selon [Kja 09] ces ressources ne permettront
pas de dépasser I'an 2028. D’autres études optimistes basées sur les nouvelles techno-
logies d’extraction montrent que les réserves ne peuvent pas étre épuisées avant 2050
[Lah 06] [Sha 09]. D’autres modeles basés sur les énergies renouvelables et récemment,
sur le développement des technologies d’extraction de gaz de schiste et le gaz de houille,
prévoient le repoussement de la date d’épuisement des puits de pétrole. Ce qui est sir
c’est que toutes ces données sont basées sur des modeles ou 'incertitude est un facteur
important, que les évolutions technologiques sont permanentes, mais qu’une gestion de
I’énergie notamment dans les transports est incontournable.
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1.3.2 Crise économique liée a la crise énergétique

Depuis 1973, la crise économique provoquée par la crise pétroliere a forcé les construc-
teurs automobiles & trouver des procédures et/ou des énergies alternatives afin de réduire
la dépendance croissante aux pays producteurs de pétrole brut. Cette dépendance consti-
tue un danger pour la croissance économique pour les états importateurs de pétrole dont
la France. Depuis ce choc pétrolier, il n’y a plus de doute que 1’économie mondiale est
entrée dans une grave stagnation (Taux de croissance en France nul ou quasiment en
2012 et 2013 selon 'INSEE, crise aux origines multiples mais pour laquelle I’énergie est
au centre du probleme). Récemment, la crise économique mondiale a été déclenchée par
la crise financiere, qui a débuté mi-2007 aux Etats-Unis d’Amérique. Le secteur de 1’éner-
gie, comme tous les autres secteurs économiques, est profondément touché par I’état des
affaires financieres. Par conséquent, 'investissement global dans I’approvisionnement en
énergie fossile, a été substantiellement réduit sur les derniéres décennies [Owe 10]. L’im-
pact de la crise en France a frappé directement le prix du carburant qui a été augmenté
de 50 % pendant 3 ans. Par exemple, mi-2009 le litre de gasoil était en France de 'ordre
de 0.9 euro, apres 3 ans, le prix du litre a atteint 1.5 euros.

Actuellement, il y a une énorme incertitude sur les perspectives économiques, forte-
ment liée aux découvertes énergétiques. Pour faire face, I’'Union Européenne a mis en
place plusieurs politiques (telle que “stratégie Europe 2020“) et de nombreuses législa-
tions, afin de réduire la consommation en énergie fossile.

1.3.3 La croissance économique et la mobilité

Pour bien comprendre 1’évolution du marché des véhicules, il est nécessaire de la
comparer a l'augmentation de la population mondiale. Nous commencons par ’enquéte
sur la croissance de la population mondiale. En 2000, la population mondiale compte 6
milliards d’individus avec 700 millions de voitures. En revanche, en 2050, la population
sera de 10 milliards avec 2.5 milliards de véhicules [Cha 02a] (figure 1.3). Par contre les
climatologues conseillent une diminution des émissions de gaz a effet de serre de 60 % par
rapport au niveau actuel d’ici a 2050 pour éviter un changement climatique dramatique
[Cag 11]. Ces deux scénarios sont totalement contradictoires : une augmentation impor-
tante du nombre des véhicules engendre une grosse demande jour apres jour, d’énergie
fossile, essentiellement venue du pétrole, ce qui va a I’encontre des contraintes environ-
nementales de diminution drastique des émissions de gaz a effet de serre.

Donc le dilemme a résoudre est : comment diminuer la pollution a travers les émis-
sions toxiques conjuguée a une augmentation importante du nombre des véhicules ?

1.3.4 Contexte environnemental

La combustion dans les véhicules classiques peut étre complete ou incomplete. Dans
le cas ou tout le carburant se transforme en dioxyde de carbone C'O; et en eau HyO
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en réaction avec I'oxygene de 'air, alors la combustion est compléte (stoechiométrie=1).
La combustion est incompléte si une portion du combustible n’a pas été transformée.
Dans ce cas, des résidus et des émissions sont produits sous forme : de monoxyde de
carbone C'O, hydrocarbure HC' et oxyde d’azote NO, qui sont tres dangereux pour la
santé (responsables de plusieurs cancers) et sont des poisons pour I’étre humain et pour
I’environnement. La combustion incomplete se fait principalement quand il y a défaut
ou exces d’oxygene (controle d’injection) dans la chambre de combustion pour le cas
d’un moteur a explosion.

Environ le quart des émissions mondiales en C'O5 est généré par les moyens de trans-
port tous types confondus. 75% de ce quart est généré par les moyens du transport
routiers (voitures, bus et camions). Entre 1990 et 2000, les émissions globales de C'Os
ont augmenté de 13%, alors que les émissions produites par le transport aérien et rou-
tier ont augmenté de 25% [Bal 06]. En 2050, La demande en énergie pour le domaine
du transport pourrait étre doublée, selon les statistiques [lea 09], alors que la straté-
gie mondiale vise a réduire les émissions a 50 % [But 08]. L’agence internationale de
I’énergie prévoit en 2050, une augmentation de 70 % de la demande en pétrole et 130 %
d’augmentation du taux de COy [Gre 11] [The 09] [Fug 08].

La création des législations sur les émissions de gaz a effet de serre a obligé les gou-
vernements a promouvoir les développements des véhicules hybrides et électriques. Le
protocole de Kyoto est I'une des principales législations qui oblige la majorité des pays
industriels (37 pays) a diminuer les émissions de gaz a effet de serre [Pro 97].
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1.3.5 Probleme de comparaison - sujet tabou

Les énergies renouvelables et les solutions alternatives bénéficient de I'engouement
médiatique en nous faisant oublier des informations économiques et techniques impor-
tantes [Har 09]. L’utilisation des hydrocarbures et leurs émissions de gaz a effet de serre
sont bien connus et rend possible le calcul de leurs impacts sur ’environnement, alors que
ce n’est pas le cas pour les solutions alternatives, que ce soit pour les véhicules hybrides
a pile a combustible ou les véhicules a batterie. Le cotit est basé sur des estimations
et des prévisions et ignore complétement les cotits de développement et d’investisse-
ment pour produire I’hydrogene par exemple (idem pour la production des panneaux
photovoltaiques) et 'acheminer jusqu’aux stations-services ou les bornes d’alimentation
électrique. Par ailleurs, la quantité d’électricité nécessaire pour charger tous ces véhicules
électriques par exemple et les questions de sécurité (stabilité du réseau de distribution
électrique), si tous les véhicules se connectent ou se déconnectent du réseau en méme
temps (chute de tension voire instabilité), sont mal connus.

Il est vrai que le véhicule a batterie et le véhicule a pile a combustible sont appelés
véhicule a zéro-émission par contre la production d’hydrogene est polluante. Le plomb
utilisé dans les batteries au plomb est toxique et polluant, la fabrication des batteries au
nickel nécessite du cadmium qui est polluant aussi et n’oublions pas la durée de vie de
ces éléments et leurs cotits de fabrication et de recyclage encore mal maitrisés. Tout cela
montre que le bilan en CO, et en gaz a effet de serre est partiel et en tout cas mal calculé.

Dans la sous-section 1.3.2, nous avons évoqué le prix de litre du carburant, sachant
que ce prix englobe une grande partie des taxes, alors que pour I’hydrogene et 1’électri-
cité, jusqu’a aujourd’hui, il n’y a pas de taxes équivalentes (la majorité de I’électricité
en France est produite par I'uranium et le gouvernement prévoit de supprimer plusieurs
centrales nucléaires ce qui reviendrait a utiliser le pétrole pour produire 1’énergie élec-
trique). Les technologies récemment développées pour les moteurs a combustion telle que
le downsizing (réduire la cylindrée du moteur a combustion afin de réduire la consom-
mation du carburant tout en gardant les mémes performances du systeme, autrement
dit : obtenir plus de performance avec moins de carburant consommé), le principe start
& stop, I'utilisation des matériaux plus légers permettent aux véhicules classiques d’étre
encore majoritaires d’ici & 2030 celon les prévisions actuelles [Syr 08].

1.4 Les architectures hybrides

La définition la plus large et la plus générale qui peut inclure les futures sources
d’énergies est celle du comité technique 69 (véhicules routiers électriques) de la Commis-
sion Electrotechnique Internationale : Un véhicule hybride et électrique, est un véhicule
ou I’énergie de propulsion est fournie a partir de deux ou plusieurs sortes ou types de ré-
serves différentes (moteur a explosion, PAC...) a I’aide d’une convertion d’énergie (arbre
a cdme, réducteur épicycloidale, convertisseurs statiques), et au moins une d’entre elles
peut fournir de I'énergie électrique [Wou 95]. Cette définition n’est pas adoptée par les
scientifiques, car il y a toujours confusion pour le grand public sur le fait qu’un véhicule
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hybride puisse fonctionner avec un moteur a combustion interne et un moteur électrique

[Cha 02b].

Dans la littérature, se trouvent beaucoup de définitions considérant le véhicule hy-
bride et électrique comme un véhicule électrique tout simplement [Par 10]. Selon West-
brook, un véhicule "hybride’ désigne tout véhicule qui a plus qu'une source d’alimen-
tation [Wes 01]. Un véhicule ’électrique et hybride’ désigne un véhicule avec au moins
une source d’énergie, un stockage ou un convertisseur, qui peut fournir de l’énergie
électrique [Hus 10]. Un véhicule hybride et électrique est un véhicule combinant deux
sources de puissances énergétiques [Fuh 08]. Ceci inclut alors toutes ces combinaisons :
moteur a combustion interne/batterie, pile a combustible /batterie, moteur a combustion
interne/super-capacité, pile & combustible /super-capacité, super-capacité/batterie.

Le principal défit des véhicules hybrides est : comment gérer les sources d’énergie
existantes dans le véhicule, ce qui dépend notamment du programme de gestion d’éner-
gie, mais également de la constitution mécanique liant le les sources de puissance au
groupe moto-propulseur pour la traction.

1.4.1 Classification des architectures hybrides selon la disposi-
tion mécanique

La distinction des architectures des véhicules hybrides selon la composition méca-
nique, ne concerne que les véhicules hybrides & moteur & combustion (base de construc-
tion industrielle des véhicules actuels).

Traditionnellement, les véhicules hybrides et électriques ont été divisés en deux
grandes catégories : hybride-série et hybride-parallele. Les véhicules hybrides a pile a
combustible sont considérés comme hybride-série [Cha 07]. Avec le développement des
convertisseurs statiques (électronique de puissance) et la technologie d’hybridation, la
catégorie hybride série-parallele a été ajoutée au classement. Les nouveaux véhicules
hybrides sur le marché ont une architecture spécifique et ne peuvent plus entrer dans
les trois catégories connues. Alors tout véhicule n’ayant pas une architecture claire et
simple est un véhicule de type "hybride complexe’.

La confusion dans la distinction des architectures existe depuis la mise en place de
la combinaison de l’architecture série-paralléle : pour certains chercheurs, toute archi-
tecture qui n’est ni série ni parallele, est une architecture complexe [Mag 00] [She 11]
[Hus 10] et pour d’autres, une architecture complexe est une quatrieme catégorie autre
que le série, parallele et le série-parallele [Ehs 09] [Cha 02a] [Mi 11].

1.4.1.1 Principe d’un véhicule de type hybride série

La figure 1.4 montre la configuration la plus simple : hybride-série. La source princi-
pale dans ce systéme est le Moteur a Combustion Interne (MCI). Ce moteur transforme



14

1. Les véhicules hybrides et électriques

. . Moteur a
Réservoir . L.
k=== Combustion Générateur
carburant
Interne

=-==> Liaison hydraulique

—= Liaison mécanique

3

£ Liaison électrique Moteur i
électrique @

o

=}

Elément de
stockage £.000000000 Convertisseur
électrique

FIGURE 1.4 — Hybride série.

I’énergie fossile en énergie mécanique, puis cette énergie mécanique sera convertie en
énergie électrique par le générateur. Le flot d’énergie électrique fournie par le générateur
a deux choix de passage seulement : soit passer vers le moteur électrique pour propulser
la voiture, soit étre stocké dans la batterie pour une utilisation ultérieure. Alors le mo-
teur électrique responsable de la transmission peut étre alimenté, soit par le moteur a
combustion interne, soit par le systeme de stockage, soit par les deux en méme temps.

Avantages

1.

Dans une zone urbaine, la vitesse de roulement est faible et si le systeme de sto-
ckage électrique est bien chargé, alors le moteur a combustion est arrété et la
voiture est en mode 100 % électrique avec un bon rendement énergétique.

Le conducteur peut choisir le mode de fonctionnement du moteur a combustion :
faible ou forte puissance, mais aussi un mode réduit (par exemple : quatre cylindres
en fonction, alors que le moteur dispose de huit cylindres).

Bonne maitrise de conduite, puisque la traction se fait par un moteur électrique
plus facile & piloter avec les lois de commandes actuelles.

L’optimisation de la répartition des puissances fournies par les deux sources en un
noeud électrique est moins difficile, comparée aux autres architectures.

Quand la puissance demandée en zone urbaine est faible et le systeme de stockage
est déchargé, le mode tout électrique n’est pas faisable. Le mode ’biberonnage’
est la solution d’optimisation : le moteur a combustion fait fonction de propulsion
mais, pour amener son point de fonctionnement a un meilleur rendement, une par-
tie de l'exces de production sera dispatchée vers le systeme de stockage pour le
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charger.

6. Le systeme de stockage peut étre chargé soit en arrét soit a partir de 1’énergie
de freinage : alors au total, trois choix sont possibles pour charger 1’élément de
stockage : en arrét (par moteur interne sans traction ou recharge sur bornes fixes
ou boucles a induction), freinage et biberonnage.

Inconvénients

1. Sur autoroute, la puissance demandée par le conducteur est assez élevée, le systeme
de stockage est en décharge continue ou épuisé, dans ce cas le moteur a combustion
fonctionne a haute puissance, donc a bas rendement (pas de boite de vitesse).

2. Pas de liaison directe entre le moteur a combustion interne et la transmission :
I’énergie mécanique produite par le moteur a combustion se transforme en énergie
électrique, puis en énergie mécanique encore une fois. Cette double transformation,
ainsi que le faible rendement du générateur et du moteur a combustion, génerent
des pertes significatives et cela engendre un faible rendement énergétique global
de la chaine de traction.

3. Le générateur électrique contribue a augmenter la masse totale de la voiture, ce
qui induit un sur-cotit de production et a un impact sur la puissance de traction
pour suivre la demande du conducteur.

Comparés aux autres architectures hybrides, les véhicules a hybridation série sont
rares : Renault Kangoo Elect’Road modele 2003, Chevrolet Volt (2010) et Opel Flex-
treme, Opel Ampera (2011).

1.4.1.2 Hybride paralléle

L’architecture présentée par la figure 1.5 est celle du véhicule hybride parallele. Com-
parée a ’hybride série, la propulsion se fait par une liaison électrique au niveau du moteur
électrique, par contre, dans cette architecture, la propulsion peut se faire par le moteur
a combustion ou le moteur électrique ou les deux ensemble, via une liaison/couplage mé-
canique au niveau de la transmission. Ainsi, dans ce systeme, il existe une seule machine
électrique, alors que dans I’hybride série, il en existe deux. Ces avantages permettent a
I'hybride parallele de bien se positionner sur le marché des véhicules hybrides (du fait
que 'on y retrouve les bases de construction commercialisées aujourd’hui).

Si la puissance demandée par le conducteur est plus élevée que la puissance du moteur
a combustion, alors le moteur électrique intervient pour aider le moteur a combustion
afin de satisfaire la demande. Dans le cas contraire, le moteur électrique se transforme
en générateur, afin d’absorber la différence de puissance. Tout simplement, cette archi-
tecture peut étre vue comme une assistance électrique du moteur a combustion interne,
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FIGURE 1.5 — Architecture hybride parallele.

afin de le laisser fonctionner a un rendement maximal pour minimiser la consommation
du combustible.

Avantages

1. L’hybride parallele peut fonctionner avec le moteur a combustion seul ou a partir
du moteur électrique seul.

2. Le mode 100 % thermique est possible dans cette architecture.

3. Le moteur lié au systeme de stockage se transforme en générateur et charge le
systeme de stockage électrique que se soit en freinage ou en biberonnage.

Inconvénients

1. Couplage mécanique complexe : la conception mécanique d’un point d’accouple-
ment entre trois couples mécaniques (deux couples d’entrées, dont un d’entre eux
est bidirectionnel, et un couple de sortie vers I'arbre des roues bidirectionnel), est
assez difficile en comparaison d'un point électrique d’accouplement pour I’hybride
série.

2. Gestion d’énergie difficile du fait des rendements a caractériser.

Plusieurs modeles vendus dans le monde ont ce type d’architecture. La Honda Insight
modele 1999 est la premiere hybride parallele produite a grande échelle, puis Honda Civic
en 2001, Ford Escape hybrid-parallel modele 2005 et enfin Lexus Hybrid SUV (modele
RX400h) [Bat 09].

1.4.1.3 Architecture hybride série-parallele

Avec 'ajout d’'un générateur entre le moteur a combustion et le convertisseur dans
I’architecture hybride parallele, nous obtenons ’architecture hybride-série-paralléle mon-
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FIGURE 1.6 — Hybride série-parallele.

trée dans la figure 1.6. Cette configuration permet au systeme de fonctionner, soit en
hybride-série, soit en hybride-parallele, soit les deux modes en méme temps. Avec cette
architecture, le véhicule peut avoir un trés bon rendement énergétique et une excel-
lente flexibilité de conduite. Autre avantage de cette configuration : tous les modes sont
envisageables (mode 100% électrique, 100 % thermique, biberonnage...). L’inconvénient
majeur de I’hybride série-parallele est sa complexité mécanique et par la suite une bonne
gestion de ’énergie est un défit pour les chercheurs, du fait de la multiplicité des chemins
possibles du flot d’énergie, ce qui rend le véhicule possédant cette architecture plus cher
que tout autre type. Le moteur a combustion fonctionne a son rendement maximum et
par la suite les émissions sont réduites jusqu’a 80% ; a titre d’exemple, la voiture la plus
populaire et la plus vendue dans le monde en terme d’hybridation toutes architectures
confondues, est la Toyota Prius modele 2004-2009 (100 000 unités vendues aux Etats
Unis en 2005 uniquement) [Cha 07] ainsi elle représente 74% des ventes des véhicules
hybrides de Toyota [Fla 11] [Cip 12] [Wu 09] [Che 11] [Bur 11] [Aye 04] [Eff 06] [Liu 06]
[Liu 08].

1.4.1.4 Hybride complexe

Comme le montre la figure 1.7, cette architecture ne peut pas étre classée parmi les
trois configurations standards. Dans ce type de configuration, plusieurs moteurs élec-
triques sont connectés et notamment dans le cas ou la propulsion se fait par les quatre
roues 4x4 (deux moteurs électriques responsables de la traction de 4 roues). C’est une
combinaison entre I’architecture série et parallele pour augmenter la performance de la
voiture. Le nombre de chemins de transfert de 1’énergie, donne un nombre de combinai-
sons possibles élevé et peut étre tres important en ajoutant un autre moteur électrique.
Les voitures portant cette configuration peuvent avoir un rendement élevé, mais un cotit
d’achat relativement important di a la complexité du systeme ainsi qu’au nombre de
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FIGURE 1.7 — Architecture hybride complexe.

machines électriques utilisées [Jon 02] [Wal 04].

1.4.2 Classification des architectures hybrides selon le niveau
d’hybridation

Le taux d’hybridation est le principal sous-critere de classement des véhicules hy-
brides. Le degré (taux ou niveau) d’hybridation est le pourcentage de participation
du systeme de stockage électrique dans la propulsion totale demandée par le conduc-
teur. Dans la littérature, il existe quatre classes de véhicules hybrides : micro-hybride
(micro-hybrid), légere-hybride (mild-hybrid), hybride-complete (full-hybrid) et hybride
rechargeable (plug-in-hybrid). Le tableau 1.1 récapitule les différentes options que peut
avoir un véhicule hybride et électrique.

1.4.2.1 Hybridation micro

Un véhicule micro-hybride utilise la technologie start € stop. 11 est équipé d'un dé-
marreur/générateur (alterno/démarreur), le moteur & combustion s’arréte complétement
si la voiture est stoppée (feu rouge, congestion ...) et il fonctionne quand le conducteur
appuie sur la pédale d’accélération. Ce type de voiture est propulsé grace au moteur
a combustion seulement. Il integre ainsi un petit moteur électrique relié a une batterie
qui a pour role principal le démarrage de la voiture et la récupération de 1’énergie du
freinage. La consommation d’une voiture micro-hybride peut étre réduite jusqu’a 10%
comparée a une voiture classique (non hybride) dans une zone urbaine, mais moins dans
une zone roulante ou sur autoroute [Rom 06]. General Motors est le premier & introduire
cette technologie dans ses véhicules, les autres marques les plus populaires de ce type
sont : SMAT, Fiat 500, Ford Transit, Citroen C3, Mercedes-Benz A-class, GM Saturn
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et Toyota Crown.

1.4.2.2 Hybridation légere

La conception est la méme qu’une micro-hybride, sauf que le moteur électrique uti-
lisé est plus puissant et aide le moteur & combustion pendant une forte accélération. Le
moteur électrique est utilisé aussi comme générateur pour récupérer I'énergie du freinage
(bidirectionnel). Le moteur a combustion interne s’arréte lorsque la voiture est au point
mort, est inutilisé en phase de freinage ou a I'arrét complet, mais jamais la propulsion
ne se fait en mode 100% électrique. Une voiture a hybridation légere peut économiser
jusqu’a 35 % du carburant par rapport & une voiture non hybride. Les véhicules avec une
hybridation légere les plus populaires sont Chevrolet Silverado, GMC Sierra et Honda
(Accord, Civic et Insight).

1.4.2.3 Hybridation complete - intégrale

Le niveau d’hybridation d’un véhicule est complet, lorsqu’il peut se propulser, soit
uniquement par la batterie, soit uniquement par le moteur a combustion, soit la combi-
naison des deux. La puissance moyenne du moteur électrique équipant ce type de véhicule
est plus importante que celle du véhicule mild-hybrid et est généralement comprise entre
50 kW et 75 kW [Mi 11]. Le systeme de stockage électrique dans cette catégorie est
généralement une batterie de grande capacité énergétique. En utilisant une voiture avec
une hybridation compléte, nous pouvons économiser jusqu’a 45 % de la consommation
du carburant et dans le cas de la Toyota Prius, la réduction peut méme atteindre 60 %
ou plus [Joh 00]. La différence par rapport & une hybridation légere est que le moteur
a combustion interne est plus petit et de ce fait, le systeme de gestion de la répartition
des puissances est plus complexe.

1.4.2.4 Hybridation rechargeable

Un véhicule hybride rechargeable (véhicule hybride et électrique rechargeable), est
caractérisé par son moteur électrique puissant (& peu prés de méme puissance que le
moteur a combustion interne) et une batterie avec une capacité énergétique importante
rechargeable en la connectant sur le réseau électrique. Ce type de véhicule a les mémes
performances qu’une voiture a hybridation complete et il peut étre hybride série ou
parallele, avec une option de rechargement sur le réseau électrique. Généralement, le
moteur a combustion est en arrét et ne se déclenche que si la batterie est épuisée ou
au-dela, d'une vitesse bien déterminée (vitesse correspondant a la puissance maximale
du moteur électrique). L’architecture hybride rechargeable peut réduire jusqu’a 70 % la
consommation de carburant nécessaire sur un parcours donné.

La voiture rechargeable la plus populaire est BYD F3DM du constructeur chinois
BYD Auto, dont la batterie a une capacité de 16 kWh, cette voiture peut rouler jusqu’a
100 km en mode 100 % électrique.
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TABLE 1.1 — Comparaison entre les différents types de véhicules hybrides et électriques

Start/Stop | Assistance mot. élect. | mode électrique

Hybridation micro
Hybridation légere
Hybridation complete
Hybride rechargeable
Véhicule électrique

NSNS

v
v
v

v
v
v

1.4.3 Stratégie de gestion de la source électrique selon le mode
de fonctionnement

Ce classement concerne essentiellement les véhicules hybrides rechargeables ( Plug-in
hybrids electric vehicles (PHEVS)). Rappelons que les hybrides rechargeables sont simi-
laires aux véhicules hybrides en ce qui concerne les structures : moteur a combustion
interne/batteries ou a pile & combustible/batteries. La seule différence est que ce type
de véhicule peut étre branché sur le réseau électrique pour charger la source de stockage
électrique ; de plus, son moteur électrique est suffisamment puissant pour faire avancer
la voiture [Iea 09)].

1.4.3.1 Appauvrissement de I’état de charge

Ce mode consiste simplement a éteindre la source principale de propulsion (moteur
a combustion interne ou pile a combustible) et utiliser uniquement la source secondaire
de stockage électrique (batteries ou supercondensateur) pour faire fonctionner la voiture
[Bel 11]. Ce mode est conseillé pour les véhicules qui font 'aller-retour travail-maison
(cycle de fonctionnement avec phase d’arrét) et qui peuvent étre rechargés pendant
la nuit ou pendant les heures de travail, car 1’élément de stockage est vide a l'arrivée
(Charge-depleting mode). C’est le mode qui est mentionné dans les caractéristiques par
PHEVs — X, ou X représente le nombre de kilometres que la voiture peut effectuer
avec ce mode. Exemple : PHEV s — 50 : cette voiture peut rouler 50 kilométres en mode
d’appauvrissement d’état de charge.

1.4.3.2 Maintien de I’état de charge

Apres I'épuisement de la batterie dans le mode appauvrissement de ’état de charge,
la voiture change de mode de fonctionnement en imposant I'état de charge a un ni-
veau donné ( Charge-sustaining mode). Par conséquent, le moteur & combustion reprend
la main et la voiture fonctionne en mode hybride. La figure 1.8 montre la succession
des deux modes. Généralement la connaissance du trajet et les stratégies de gestion de
I’énergie par seuils implantées dans le systeme de gestion des puissances, est capable de
déterminer quel mode est le plus intéressant.
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1.4.3.3 Mode combiné

Sur un profil de mission, I’état de charge du systeme de stockage d’énergie peut avoir
plusieurs diminutions et plusieurs augmentations, mais a la fin du cycle, I’état de charge
final doit étre égal a celui du début [Mar 06]. C’est la combinaison la plus complexe pour
gérer les flots d’énergie des sources, afin de maintenir 1’état de charge a un niveau donné
en tenant compte de ’ensemble des demandes sur un parcours donné, répétitif, que ’'on
se doit de répéter en cycle.

1.4.4 Classification des architectures hybrides selon le carbu-
rant utilisé

De nos jours, comparées aux voitures classiques, les véhicules hybrides en général,
peuvent réduire a la fois la consommation en carburant et les émissions de gaz a effet
de serre jusqu’a 47% actuellement et jusqu’a 65% prévu en 2020 [Wei 03].

Tout dépend de 'architecture hybride, des caractéristiques des éléments constituant
la voiture hybride, du profil de mission et essentiellement de la méthode de gestion de
I’énergie utilisée, mais nous gagnons toujours avec 1’hybridation. Sur des profils stan-
dards, la réduction de la consommation varie entre 20% et 30 % [Ahl 05] [Wan 01]
[Man 07] et peut méme atteindre jusqu’a 60% [Fon 08]. Pour des profils autoroutiers,
pour lesquels il y a peu de freinage, le gain en carburant est nettement moindre par
rapport aux missions urbaines. La pollution causée par les véhicules et la forte baisse
des énergies fossiles exigent de nouveaux véhicules avec de nouveaux carburants et une
gestion intelligente optimisée des ressources embarquées.
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Dans les dernieres décennies, nous trouvons aussi, plusieurs études comparatives sur
le choix du carburant pour la pile a combustible, sachant qu’il y en a trois importants :
I’hydrogene qui est le gaz le plus abondant dans 1'univers, le méthanol et 1’essence. Ces
études sont plutét accés sur les technologies et sur le dimmensionnement, mais peu sur
la commande et I'optimisation des flots d’énergie [Tho 00] [Wan 05] [Ogd 99] [Mer 02]
[Wan 02]. Dans le reste de la these, nous ne nous intéresserons qu’au véhicule a réservoir
d’hydrogene puisque le prototype de notre voiture est un véhicule a pile a combustible
fonctionnant a partir de ce gaz.

1.4.4.1 Véhicule hybride & moteur a combustion

Les constructeurs automobiles ont introduit des batteries dans les véhicules a mo-
teur a combustion interne essentiellement pour améliorer le rendement et compenser les
pertes générées en faible charge du moteur. Ce type de véhicule combine un moteur a
combustion interne et un moteur électrique reliés a une batterie. Le moteur a combus-
tion interne dans ce type de véhicule a une petite dimension (jusqu’a 50% de volume
en moins selon [Kat 07]), il est moins puissant, comporte moins de pistons (downsizing)
que son équivalent dans une voiture conventionnelle [Ahl 05].

Cette hybridation permet au moteur a combustion de fonctionner pres de sa puis-
sance nominale puisque les accélérations sont assistées par le moteur électrique et, a
bas régime, un biberonnage vers le stockage est permis. Dans la voiture conventionnelle,
pour stopper la voiture nous utilisons les freins mécaniques et, par la suite, 1’énergie de
freinage est dissipée en frottement (chaleur). Dans les véhicules hybrides, cette énergie
est récupérée par le moteur électrique pour une réutilisation ultérieure. Il est a noter
qu’en diminuant la consommation du carburant cela revient aussi a diminuer les émis-
sions de C'Oy ce qui va dans le sens recherché.

1.4.4.2 Véhicule hybride a pile a combustible

La voiture a pile a combustible de marque Daimler Chrysler "NECAR 4" est une
voiture non hybride mais électrique, qui utilise une pile a combustible de puissance
maximale égale a T0kW composée de 160 cellules élémentaires. Le rendement de cette
source a hydrogene est de 37.7%, alors que classiquement, un moteur & combustion in-
terne n’a que 22-24 % pour le diesel et ne dépasse pas le 18 % pour l'essence [Fri 01]).

Le rendement important d'un systeme PAC est I'avantage majeur de son utilisation
[Van 12]. De plus, 'absence d’émission de gaz a effet de serre et ’absence de bruit et de
vibrations et enfin, 'abondance de I'hydrogene dans la nature, en font une source inté-
ressante pour les transports. L’ajout a la PAC d’un autre élément électrique réversible a
plusieurs avantages notamment sur la réduction de la consommation. Le principe d’hy-
bridation est alors le méme qu’une voiture hybride a moteur a combustion, sauf que dans
ce type de véhicule I'architecture est unique : la pile a combustible et la batterie/super-
capacité ajoutent leur courant sur un noeud électrique un forme une structure série
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[Cha 07].

Une comparaison entre un véhicule a pile a combustible seule et un véhicule hybride
a PAC sur un profil standard est faite et a montré que la voiture hybride est la plus
performante des deux [Jeo 02] du fait de 'utilisation du stockage réversible.

1.5 Véhicule hybride a pile a combustible

La substitution d’'un moteur a combustion interne par la pile a combustible dans un
groupe motopropulseur pour un véhicule hybride résulte en un processus assez complexe
[Neh 09]. Afin de pouvoir étre utilisée dans un véhicule, la PAC doit étre intégrée avec
d’autres composants, pour former un Systeme Pile & Combustible (SPAC), capable de
propulser la voiture. Le SPAC est constitué principalement d’un réservoir de stockage
d’énergie (hydrogene), d’un compresseur s’il utilise I’air ambiant, des convertisseurs élec-
triques et divers composants auxiliaires dans six circuits (figure 1.9) :

1 : circuit d’alimentation d’hydrogene, qui relie le réservoir et ’anode de chaque
cellule de la PAC

2 : systeme d’alimentation en air, reliant le compresseur et la cathode de chaque
cellule de la PAC

3 : la gestion de la circulation en eau, l'eau déminéralisée servant de liquide de
refroidissement dans le canal de refroidissement de la pile,

— 4 : circuit d’humidification, pour humidifier ’hydrogene et I'air a I’entrée de la pile.
— 5 : circuit de récupération de I’'eau de la sortie de la pile a combustible.

— 6 : circuit électrique entre le SPAC, le systeme de stockage d’énergie et le moteur
responsable de la propulsion. D’ou la nécessité d’implanter un systeme de gestion
de puissance gérant la répartiton.

Le fonctionnement sous pression améliore considérablement la vitesse de la réaction
chimique et donc de l'efficacité des cellules de la PAC, qui donnent une plus grande
densité de puissance [App 88| [Kin 88]. Un compresseur est nécessaire pour comprimer
I’air a un niveau de pression désiré. L’air sort avec une température élevée, alors un re-
froidisseur et un humidificateur sont nécessaires pour réduire la température et a la fois
humidifier I'air (pour éviter la déshydratation de la membrane) avant son entrée dans la
pile. Selon [Gou 09], il est tres important de veiller & ce que toutes les cellules de la pile
soient suffisamment hydratées, si une telle déshydratation se produit, la durée de vie de
la membrane sera affectée. Pour 'autre entrée de la pile, I’alimentation est continue en
hydrogene pur sous pression (qui peut atteindre jusqu’a 400 bar) ou sous forme liquide.
Dans le cas ou I’hydrogene est a 1’état gazeux, un humidificateur est installé pour as-
surer ’humidification et la pression est ajustée par un détendeur. Le controle de l'air
et de I’hydrogene est assuré par deux vannes installées juste avant I’humidificateur. La
température de la pile a combustible ne doit pas dépasser les 100°C afin que la mem-
brane soit bien humidifiée [Zha 11a]. Un circuit d’eau déminéralisée (ou un fluide de
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FIGURE 1.9 — Schéma détaillé du SPAC avec ses auxiliaires et le raccordement avec SSE et la
chaine de traction

refroidissement en général) circule entre les cellules de la PAC pour extraire la chaleur
dégagée par la réaction chimique. L’eau chaude sortant de la pile passe par un systeme
de refroidissement (radiateur symbolisé par une hélice dans la figure). Pour un détail de
ces éléments internes a la PAC nous pouvons renvoyer le lecteur a : [Bar 12] [And 10b]
[Jun 07] [Rga 11] [Kam 12].

Coté sortie de la pile, I'air sortant ramene avec lui la vapeur produite dans la pile a
combustible (apres la réaction chimique), d’ott un séparateur d’eau qui est installé afin
de récupérer ’eau pour une réutilisation d’humidification. La puissance fournie par la
pile est tres variable et dépend fortement des parametres de ce systéme complexe (débits
de 'eau et de lair, pression d’air, température, pression globale, humidité de la mem-
brane...), donc un systeme de gestion des courants et des tensions est nécessaire pour
commander et contréler la puissance fournie par la pile. Ses points de fonctionnements
controlés, permettent de stabiliser le comportement du SPAC et de ne considérer qu’un
seul comportement en fonction de la puissance demandée fournie (une seule courbe de
rendement). Ce comportement sera donc une donnée d’entrée pour la gestion globale
d’énergie en le combinant avec les caractéristiques des autres sources du véhicule.

1.5.1 Systéme a Pile & Combustible (SPAC)

Un SPAC fonctionne comme une batterie en convertissant 1’énergie chimique en élec-
tricité a partir de réactifs. Le fonctionnement d’un SPAC peut étre modélisé par une
boite noire comme le montre la figure 4.7.
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FIGURE 1.10 — Modeéle général du SPAC

1.5.1.1 Apercgu historique

La premiere pile a combustible a été inventée par Sir William Grove en 1839 et a
été parmi les premiers outils de conversion d’énergie. L’utilisation massive de 1’électri-
cité au début du vingtieme siecle augmente le besoin de ces outils de conversion. Sa
premiere utilisation a été réellement faite en 1950 par la NASA dans les programmes
spatiaux Apollo comme source idéale pour produire de 1’électricité et de I’eau potable
pour les astronautes. De nos jours, elle est utilisée dans les avions "plus électrique’, pour
les mémes raisons avec en plus 'exploitation possible de la chaleur dégagée lors de la
réaction chimique pour le dégivrage des ailes. Ces aspects de co-génération ne seront pas
pris en compte dans ces travaux uniquement axés sur la fonction de traction.

1.5.1.2 Les différents types de piles a combustible

Les applications des piles a combustible varient en fonction du type de PAC utilisé.
Les piles a combustible sont capables de produire de I’électricité n’importe ou et avec
une gamme importante de puissance (de 1 W a 100 MW souvent en mettant en série
plusieurs SPAC pour atteindre de telles puissances). Pratiquement elles peuvent étre
utilisées dans n’importe quelles applications qui nécessitent une alimentation électrique.
Leurs utilisations vont des téléphones cellulaires, aux ordinateurs et tout autre type
d’équipement électronique personnel pour les petites puissances. Pour les puissances de
1kW a 100kW, leurs applications principales sont dédiées a des véhicules et des moyens
de transport en général. Au-dela de 100 kW, un SPAC est considéré comme centre de
production d’électricité stationnaire (habitat) et raccordée a un réseau électrique (privé
ou publique) [Ray 03] [Dye 02][Li 06].

Il existe différents types de PAC, qui se distinguent principalement par le type d’élec-
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trolyte utilisé. Les différences dans les caractéristiques des cellules élémentaires, telles
que le matériau utilisé, la température de fonctionnement et le type de comburant, font
que chaque type de pile a combustible, a une utilisation privilégier pour des applications
spécifiques. Sept catégories existent sur le marché, mais d’autres sont encore en phase de
développement et de prototypage [Var 07]. Dans le tableau 1.2, ces piles sont classifiées
et comparées entre elles :



TABLE 1.2 — Comparaison entre les différents types de piles a combustible

PAC a
PAC alcaline membrane
Nom (AFC) échangeuse de PAC a méthanol | PAC a acide PAC a PAC a oxyde
protons direct (DMFC) | phosphorique carbonate fondu | solide (SOFC )
(PEMFC) (PAFC) (MCFC)
électrolyte KOH ZSI;yﬁrz)lEfliBI) Polymere H3PO, Carbonate Céramique
fondu
Puiss (kW) 10 -100 0.1-500 0.001-100 100-10000 300-100 000 jusqu’au 100
MW
Tempér°C 60-90 60-220 60-130 150-200 600-700 700-1100
Ton OH~ HT HT H* CO5~ 0?~
Pas de platine Démarrage
Avantages utilisé - bon raplde/ Fonctionne Moins sensible Bon rendement | Bon rendement
rendement dynamique . . . , R R
60-70% importante dlreétement a aux impuretés (40 a 50%)/ (50 & ‘
partir du Plusieurs 60%) /plusieurs
méthanol (pas catalyseurs types de
de stockage possibles céramique
haute pression) peuvent étre
utilisées
uniquement Métal
Inconvénients | hydrogene pur, noble/sensible Métal noble / Métal noble Température dégradation des
sensible au COy | aux impuretés faible rendement | /long élevée/ faible composants
(20 a 30%) démarrage/ densité/ Long (température)/
démarrage long démarrage
Aviation, Excellent pour
Domaines militaire, station | les transports / | micro Transport Industrie/ production
spatiale téléphonie .. électronique / /industrie production électrique
station spatiale électrique principalement
Dens W.em™2 | 0.1-0.3 >(0.7 <0.25 0.14 0.1-0.12 0.15-0.7
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Sur le marché des transports, les piles a combustible de type PEMFC (Proton FEz-
change Membrane Fuel Cell) sont adaptées aux applications automobiles. Les PEMFC
ont plusieurs avantages :

— une forte densité de puissance,

— la membrane solide électrolyte polymere utilisée, est un excellent conducteur d’ions

d’hydrogene et résiste aux vibrations, présente une

— faible corrosion et donc une longue durée de vie. La PAC-PEM

— permet des démarrages rapides (permet de délivrer un courant apres arrét) et

fonctionne a une température ambiante (

— de 50 a 100 °C), sans réel besoin d’isolation thermique.

Dans le reste du travail, nous nous intéressons a la pile de type PEMFC, puisque
c’est la source principale d’énergie dans la voiture hybride a pile a combustible étudiée.

1.5.1.3 Pile a combustible a membrane échangeuse de protons

En général, une pile a combustible est un dispositif de conversion de 1’énergie élec-
trochimique, qui convertit I’hydrogene et I'oxygene en électricité et en eau, en dégageant
de la chaleur. Mais le gaz naturel et les alcools peuvent étre aussi utilisés a la place de
I'hydrogene [Hoo 02] dans les PAC.

La pile & combustible & membrane échangeuse de protons (PEMFC) est composée de
plusieurs cellules élémentaires (la tension de base étant inférieure au volt, une associa-
tion de cellules permet de monter le niveau de tension en distribuant ’air et ’hydrogene
par construction interne a des cellules en série). Chaque cellule comporte deux compar-
timents principaux : électrode positive (Anode) et une électrode négative (Cathode).
Entre les deux, se trouve un matériau qui laisse passer les ions (électrolyte) (voir figure
1.11), la charge électrique est présente entre la cathode et 1’électrode ou circulent les
électrons négatifs.

L’hydrogene est stocké dans un réservoir a haute pression (jusqu’a 400 bar). L’hy-
drogene est transportée sur l'anode afin d’étre oxydée des le premier contact avec un
catalyseur (généralement le platine disposé sur I'anode). L’oxydation se produit tres vite
et avec une densité bien définie. Comme le montre I’équation (1.1), cette réaction libere
des électrons e~ et des ions H™.

2H, — AH" + de™. (1.1)

Les électrons vont passer par I'anode vers la charge électrique puisqu’ils ne peuvent
pas passer dans l’électrolyte, puis ils vont étre transportés vers la cathode par un autre
circuit afin de rencontrer les protons H qui sont passés par I’électrolyte. De 'autre coté,
se trouve en permanence 'oxygene de l'air pour réagir avec les électrons et les protons
d’hydrogeéne comme le montre I’équation (1.2)

Os +4H" + 4e —s 2H,0. (1.2)
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FIGURE 1.11 — Modéle et principe de fonctionnement d’une cellule de pile a combustible a
hydrogéne du type PEMFC

La réaction dans la cathode est exothermique. La température dégagée est fortement
liée au point de rendement de la pile, ainsi que la tension libérée. La réaction globale
d’une cellule de pile a combustible peut étre mise sous I’équation (1.3).

2Hy + Oy — 2H50 + chaleur + électricité. (1.3)

1.5.2 Systéme de Stockage Electrique (SSE)

La technologie du stockage électrique pour les véhicules hybrides a été depuis tou-
jours un vrai probléme. Au cours de ces derniéres années, le développement des nouveaux
matériaux a permis aux chimistes de fabriquer des systemes plus performants et plus
efficaces, qui répondent de plus en plus aux besoins délicats des industriels automobiles.
Selon 'architecture et les convertisseurs utilisés, les batteries et les supercondensateurs
sont les deux technologies de stockage d’énergie électrique actuellement utilisés dans
les véhicules hybrides a pile & combustible [Zha 11c|. L’implantation d’un systéme de
gestion d’énergie électrique exige I'existence d’un systeme de stockage réversible avec de
bonnes caractéristiques, telles que : une longue autonomie, une meilleure énergie et une
meilleure puissance spécifique, un bon rendement...(nous ne prendrons pas en compte
les volants d’inertie).

1.5.2.1 La batterie

Plusieurs conditions sont nécessaires pour qu’'un systeéme de stockage électrique puisse
étre associé a une autre source dans une application hybride. Premierement, 1’élément
doit avoir une capacité énergétique suffisante (Wh/kg) pour récupérer le maximum
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d’énergie du freinage, deuxiémement une densité de puissance acceptable (W /kg), afin
de répondre aux pics de puissance demandés lors des accélérations et ainsi participer a
I'échange d’énergie quelle que soit les phases du systeme (demande de puissance faible,
forte, positive ou négative). De nos jours, plusieurs technologies de batteries ont été utili-
sées principalement dans des véhicules purement électriques et d’autres sont en cours de
développement. Ci-dessous une liste non-exhaustive des batteries les plus intéressantes
du marché de I'automobile :

1. batterie Pb-acide : La batterie plomb-acide a été inventée par le physicien frangais
Gaston Planté (1858), et elle est actuellement une technologie mature. La batterie
au plomb a été longtemps le meilleur choix pour les véhicules électriques [Cau 00].
Un coiit relativement faible et la disponibilité de la matiére premiere (Plomb princi-
palement) ont permis aux batteries plomb-acide de dominer le marché des batteries
pendant le siecle dernier. Une infrastructure de recyclage est en place pour elles,
pres de 98 % des batteries sont recyclées ce qui permet une certaine minimisation
de son impact sur l'environnement [Can 11]. Dans les années 1980, plus de 100
millions de batteries plomb-acide ont été produites chaque année. Cependant, une
faible énergie spécifique, une mauvaise performance a basse température, une vie
courte et un nombre de cycles ne dépassant pas 800, sont parmi les obstacles a
leur utilisation dans les véhicules électriques et hybrides. GM EV1 (figure 1.12) et
Toyota RAV4 sont les deux voitures purement électriques les plus populaires qui
fonctionnent a partir de packs de batteries au plomb.

FIGURE 1.12 — Véhicule General Motors EV1 avec une batterie Pb-acide.

2. Batterie Lithium-ion (Li-ion) : Elle est fabriquée a grande échelle depuis 1991, prin-
cipalement pour les téléphones portables et les ordinateurs portables. En 1998, le
véhicule électrique de marque Nissan Altra (figure 1.13) utilise pour la premiere
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fois une batterie de ce type dans le domaine des véhicules. Jusqu’a aujourd’hui,
plusieurs marques ont leurs voitures hybrides et électriques avec le méme type de
batterie telles que : Toyota Vitz CVT 4 et Mercedes-Benz s400 blue hybrid mo-
dele 2009. Les ions de lithium transportent les électrons de la cathode vers I’anode
pendant le chargement de la batterie et de ’anode vers la cathode lors du décharge-
ment [[JE 00]. Avec une bonne densité énergétique (trois fois plus que la batterie
nickel-hydrure métallique 1.3) et une faible auto-décharge, la batterie Li-ion est
utilisée dans plusieurs domaines tels que : le spatial, le militaire et pénéetre de plus
en plus le marché de I'electro-domestique.

j
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FIGURE 1.13 — Véhicule Nissan Altra avec une batterie Lithium-ion.

3. Batterie Nickel-Hydrure Métallique ou NiMH : Elle est similaire aux batteries
NiCd car elles utilisent toutes les deux le méme type d’électrode positive : 'oxy-
hydroxyde de nikel (NiIOOH), mais du c6té de 'anode il est utilisé ici, de '’hydrure
métallique au lieu du cadmium. Ce type de batterie est actuellement utilisé dans
tous les types de véhicule de type hybridation rechargeable et hybridation com-
pléte [Kar 07] puisque son cofit a été réduit de moitié dans les dix derniéres années,
nous trouvons la Toyota Prius et la Honda EV Plus (figure 1.14). (Pour plus d’in-
formation sur les batteries NiMH, voir [Kop 04])

4. Batterie Li-Polymére(Li-Po) : c’est le résultat de I’évolution des électrolytes solides
et des batteries Li-ion avec des électrolytes en solvant organique. La différence ma-
jeure par rapport aux batteries Li-ion est que le lithium sous forme de sel organique
est remplacé par un polymere solide. L’électrolyte de type polymere le plus utilisé
est I'oxyde de polyéthylene et polyacrylonitrile. Les batteries de type Li-Po ont la
meilleure densité énergétique et une meilleure densité de puissance avec une bonne
fonctionnalité a des températures supérieures a 60°C [Hus 10]. En utilisant ce type
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FIGURE 1.14 — Véhicule Honda EVplus avec une batterie NiMH.

de batterie, beaucoup de problemes de sécurité sont évités, par exemple, lors d’un
accident de la route car il y & moins de possibilité d’inflammabilité contrairement
aux batteries Li-ion. Depuis la premiere utilisation de cette batterie destinée es-
sentiellement aux véhicules hybrides en 1995, I’ Audi2 version octobre 2010, est
I’hybride rechargeable la plus répandue, avec une autonomie d’environ 500 km avec
un seul plein électrique. Sur la figure 1.15 est présenté la photo d’un véhicule de
la marque KIA qui utilise ce type de batterie.

. Batterie Lithium-Fer-Phosphate :

Traditionnellement, le nickel-cadmium (NiCd) a remplacé les batteries au plomb-
acide, mais I'industrie des batteries s’éloigne de cette technologie vu son impact
environnemental et les nouvelles technologies qui sont développées. Que ce soit
pour le marché de I’électronique portable ou pour les véhicules hybrides et élec-
triques, les batteries lithium-ion (Li-ion) ont remplacé les batteries NiCd. De nos
jours, la nouvelle technologie phosphate de lithium-fer (Li-FePO), est devenue un
principal concurrent pour la prochaine génération de batterie pour les véhicules
hybrides par rapport aux batteries existantes telles que Ni-MH ou autres. Comparé
aux autres batteries, le lithium-fer phosphate a un bon nombre de cycles et une
vie durable (> 10 années) ainsi qu'une importante densité énergétique. Le véhicule
BYD F3DM modele 2009 (figure 1.16), représente la premiere hybride rechargeable
avec une batterie de ce type.

1.5.2.2 Le supercondensateur

Les supercondensateurs sont des dérivés des condensateurs classiques, ou la densité

d’énergie a été augmentée avec une détérioration de la densité de puissance pour faire
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FIGURE 1.15 — Véhicule Kia avec une batterie li-polymere.

FIGURE 1.16 — Véhicule BYD-F3DM avec une batterie Li-Fe-Po.
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FIGURE 1.17 — Structure d’un supercondensateur.

fonctionner les engins gourmands en énergie. Donc ¢’est une technologie qui se situe entre
les batteries (forte densité énergétique et faible densité en puissance) et les condensa-
teurs (faible densité d’énergie et forte densité en puissance). Le supercondensateur est
un dispositif de stockage d’énergie électrique avec une bonne densité énergétique et une
forte puissance spécifique par comparaison avec d’autres types de stockage d’énergie
électrique. Comme le montre la figure 1.17, il est constitué de deux électrodes (anode
et cathode) séparées par une membrane isolante qui permet le passage des électrons
seulement et un électrolyte qui est généralement une solution H,SO, [Zha 11b].

La pile a combustible peut étre une solution alternative dans les véhicules hybrides
en remplacement de la source principale (le moteur & combustion), alors le superconden-
sateur est vu également comme la technologie alternative aux batteries intégrées dans les
véhicules hybrides a moteur a combustion classiques. Il faut noter que 1'utilisation d’une
batterie ou de supercondensateurs dépend énormément de ’application, du cahier des
charges, de I'architecture et de la technologie utilisée. L’hybridation pile & combustible
/ supercondensateur crée une réponse dynamique importante. La pile est assistée par le
supercondensateur notamment durant les fortes variations de la demande de puissance
et par conséquent, cette association permet de réduire le stress sur la PAC, ce qui la rend
bien adaptée aux applications automobiles. Généralement la possibilité de réduction de
la consommation du carburant est meilleure avec un stockage de type supercondensateur
plutét qu’avec une batterie et contribue cette hybridation contribue a I’augmentation de
la durée de vie de la pile & combustible [Zha 10]. [Tho 09], [Bau 08] et [Gao 05] font des
comparaisons intéressantes entre I’hybridation des véhicules a pile a combustible, soit
avec une batterie, soit avec un supercondensateur.

Il est a noter que tous ces éléments peuvent impacter la gestion d’énergie finale a bord
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du véhicule. Pour notre travail axé sur la formulation et la résolution du probleme d’op-
timisation de I’énergie, nous partons du dimensionnement des sources embarquées fait
dans les travaux d’Hankache, I’architecture série PAC/SC sera donc la structure retenue.

1.5.2.3 La différence entre une batterie et un supercondensateur

La densité énergétique et la densité de puissance sont des criteres suffisants pour choi-
sir entre une batterie et un supercondensateur pour une utilisation automobile [Bur 07].
Le diagramme de Ragone (figure 1.18) représenté sur une échelle logarithmique montre
la comparaison entre les différentes technologies de stockage d’énergie électrique. Les
criteres de comparaison sont essentiellement, la densité en puissance en abscisse , la
densité énergétique en axe des ordonnées et sur l'axe incliné est notée I'autonomie cy-
clique (temps nécessaire pour charger ou décharger le dispositif).
Pour plus de précision nous définissons les termes :

— énergie spécifique ou densité énergétique, ou encore dénommée énergie massique :
ces termes désignent la quantité d’énergie électrique contenue dans une masse de
matiere Wh/kg.

— énergie spécifique ou puissance massique ou encore appelée densité de puissance :
ces termes représentent la dynamique du dispositif. C’est la quantité de puissance
électrique qu'il peut fournir par unité de masse W/kg.

— autonomie cyclique ou temps de décharge : cette notion désigne le temps nécessaire
pour charger ou décharger le dispositif, elle est exprimée en secondes.

A

|

100

=
o

étique (Wh/Kg)

0,36

é énerg

Juny

Densit

0,1

0,01
>

10 100 1000 10000
Densité de puissance (W/Kg)

FIGURE 1.18 — Diagramme de Ragone.
D’autres caractéristiques néanmoins importantes mais pas souvent représentées sur

le diagramme sont : le rendement cyclique (le rendement pendant la décharge ou la
charge du dispositif), la durée du vie (année, mois ...), le cotit de fabrication, I'impact
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sur I’environnement, la sécurité, la maintenance, le poids et les dimensions...

TABLE 1.3 — Tableau comparatif des caractéristiques des batteries et supercondensateurs

) Densité "
Tension , , densité en
. . : énergé- . Nombre de
Dispositif nominale tique Puissance cycles
\Y% kW /k
(V) (Wh/kg) (kW /kg)
Pb-acid 2 30-40 0.18 <800
NI-Mh 1.2 55-80 0.4-1.2 <1000
Batteries Li-Ion 3.6 80-170 0.8-2 <1200
Li-Po 3.7 130-200 1-2.8 <1000
Li-Ion 3.2-3.3 80-115 1.3-3.5 <2000
Phosphate
> 1
Super- 2.5-2.7 0-30 4-10 .
million
condensateur

Le tableau 1.3 [Cao 12|, montre une comparaison entre les deux principales techno-
logies utilisées dans les véhicules hybrides. Le choix est entre une densité énergétique
élevée (batterie) ou une excellente densité de puissance et une faible densité énergétique
(supercondensateur). La différence nette entre les deux technologies est le nombre de
cycles qu’elles peuvent faire chacune (plus d’un millions de cycles pour les superconden-
sateurs contre 2 000 au maximum pour les batteries).

1.5.3 Traction des véhicules hybrides a pile a combustible

La chaine de traction d’un véhicule hybride a pile a combustible (VHPAC) se décom-

pose principalement en deux éléments : (i) un Systeme a Pile A Combustible (SPAC)
qui représente la source principale de propulsion. (ii) un Systeme de Stockage d’énergie
(SSE) qui, lui, représente la source secondaire et peut étre une batterie ou un supercon-
densateur.
La modélisation et la gestion d’énergie sont représentées par la figure 1.19. Nous y
voyons : Pspac(t) la puissance fournit par le SPAC (puissance toujours positive, flux
unidirectionnel), Psgp est la puissance produite/stockée par 1’élément de stockage élec-
trique (puissance positive/négative, ¢’est un flux de puissance bidirectionnel), enfin Py
c’est la puissance demandée par le moteur électrique (flux de puissance bidirectionnel,
accélération/freinage récupératif) qui correspond a la puissance demandée par le conduc-
teur pour assurer la mission.

Un VHPAC fonctionne pour une grande partie avec les puissances Pspac délivrées
par le SPAC et le reste par le Psgr délivrée par le SSE afin que la somme satisfasse la
puissance demandée par le moteur électrique P, responsable de la traction. Générale-
ment la distribution des puissances est gouvernée par la loi suivante (équation (1.4)) :
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FIGURE 1.19 — Modele d’un VHPAC avec les flux énergétiques.

Pspac + Pssp = Py (1.4)

Nous verrons dans les prochains chapitres que cette égalité peut étre changée dans
certains cas, afin de minimiser la consommation d’hydrogene. Les numéros sur la figure
1.19 représentent :

1. Le SPAC comme source principale d’énergie, fournit directement de la puissance
vers le moteur électrique

2. Le SPAC charge le SSE en cas d’arrét de la voiture, pour un biberonnage ou s’il
est épuisé.
3. Lors d’une forte accélération, le SSE intervient et fournit une partie de la puissance

demandée afin d’aider le SPAC a satisfaire P;. Ces puissances sont déja récupérées
précédemment lors du freinage.

4. Lors d’un freinage, les puissances demandées sont considérées comme négatives, il
est possible et préférable de les récupérer pour charger le SSE.

1.5.4 Avantages des véhicules a pile a combustible

La réaction chimique produite dans la PAC est exothermique et produit uniquement
de Délectricité et de I'eau [Car 01]. Le premier avantage est que cette transformation ne
dégage pas de gaz a effet de serre (pas de pollution, zéro émission). L’électricité produite
par la PAC est plus efficace pour la propulsion qu’un autre type d’énergie. La réaction
chimique traitée dans la PAC est silencieuse, avec une PAC, la voiture ne dispose pas
de pistons faisant du bruit comme les véhicules classiques avec moteur a explosion, la
PAC rend la conduite plus confortable en pilotant un groupe moto-propulseur lui aussi



38 1. Les véhicules hybrides et électriques

électrique. La pile a combustible controlée pas ses auxiliaires, fournit 1’électricité conti-
nuellement et sans changement d’état, contrairement aux batteries pour lesquelles les
éléments chimiques se dégradent avec le temps. Plusieurs autres avantages sont : son
rendement élevé (deux fois plus performant en comparaison a un moteur a combustion),
bonne alternative de ce carburant pour remplacer les énergies fossiles, installation facile,
colit peu élevé en production de masse.

1.5.5 Inconvénients des véhicules a pile a combustible

En ce moment, I’hydrogene n’a aucun avenir comme source d’énergie principale pour
les véhicules a PAC, puisque 1'hydrogene n’est pas une source d’énergie premiere et gé-
néralement, il est produit par électrolyse de 'eau [Lar 03] [OHa 06], utilisant de fait,
I’électricité produite par le nucléaire pour le cas de la France aujourd’hui. Les perspec-
tives actuelles sur son utilisation sont peu réalistes a cause de la quantité d’électricité
nécessaire pour obtenir I’hydrogene lequel sera transformé en électricité par la PAC. Il
serait préférable de 'utiliser directement sous sa forme initiale. La logistique et le sto-
ckage de I'hydrogene soulévent de nombreux problemes de sécurité (reformer, stockage
hydrure...). La quantité d’hydrogene qui peut étre stockée dans un véhicule hybride a
pile a combustible ne permet pas une autonomie raisonnable comparé a une voiture
conventionnelle. Les enjeux économiques et techniques sont considérables vu que les
composants des PAC sont assez chers et rares car non encore produits en masse. Les
stockages de I’hydrogene sous forme de liquide ou solide a une température ambiante
sont peu favorables en ce moment.

Enfin les moteurs a combustion interne sont encore en plein développement et ont
encore un avenir avantageux du fait des avancées de la technologie mécanique. Ces inves-
tissements restent moins cotiteux que les enjeux de la logistique de la filiere hydrogene
qui reste a développer. La durée de vie et le nombre de cycles des batteries utilisées dans
les voitures sont améliorées chaque année et les nouvelles technologies restent a fiabiliser
ce qui freine le développement de nouveaux véhicules en rupture technologique.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit brievement 1'univers des véhicules hybrides.
Nous avons vu ainsi qu’un véhicule hybride a pile a combustible a la méme architecture
qu’'une voiture conventionnelle ou le Systeme Pile a Combustible a pris la place du mo-
teur a combustion et du générateur électrique. Le SPAC est considéré comme la source
principale de la propulsion. L’ajout d’une source secondaire a but d’hybridation a des
effets directs sur le cofit de fabrication mais aussi sur la possibilité d’optimisation de la
répartition de I’énergie entre les sources. L’impact économique est le parametre le plus
important parmi les facteurs 3E (économique, énergétique, environnemental) associés au
véhicule pour faire la comparaison entre n’importe quel type de véhicule. Pour faire face
au prix d’achat élevé des véhicules hybrides, la réduction de la consommation du carbu-
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rant et des émissions de gaz nocifs sont un vrai défit. Nous nous intéressons dans notre
travail a l'aide a la décision, a l'optimisation sur ordinateur de bord, pour la gestion
des puissances électriques. C’est-a-dire, définir 'organe logiciel devant fournir a chaque
instant de temps, une référence de puissance a chacune des sources, cette décision devra
résoudre le défit en trouvant une combinaison optimale de la répartition de la puissance
demandée sur les deux sources sur la globalité d'un trajet. Dans le chapitre suivant nous
devons tout d’abord modéliser le systeme moto-propulseur et les caractéristiques des
sources en présence. De plus, nous présenterons les méthodes et outils d’optimisation
appliqués dans la littérature sur le probléeme de gestion de 1’énergie multi-sources.
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2.1 Introduction

D’une maniere générale, une stratégie de gestion d’énergie est nécessaire pour tout
systeme multi-sources afin d’orchestrer la distribution des puissances entre ces sources.
Cette large définition rend nécessaire 1'utilisation de stratégies intelligentes dans plu-
sieurs domaines et pas seulement pour les véhicules hybrides, a savoir : les bateaux
[See 10] [Kwa 05], les métros et tramways [Foi 06] [Gar 10], les ascenseurs [Pai 10], ainsi
que plusieurs autres systemes électroniques (téléphones et PC portables) [Ben 00b], voire
dans les applications stationnaires (batiments d’habitation, usines). Dans une architec-
ture hybride pour le transport, la coordination entre les différentes sources d’énergie et
les moteurs de traction, se doit de respecter les contraintes physiques et mécaniques,
assurer la stabilité du systeme, avoir une conduite confortable et en toute sécurité. Ces
points sont les principaux objectifs du systeme de gestion d’énergie auxquels aujourd’hui
s’ajoutent des contraintes d’autonomie, de diminution des gaz a effet de serre, c¢’est-a-
dire : obtenir une diminution de la consommation globale.

Indépendamment des machines électriques et thermiques utilisées et, peu importe le
type de véhicule hybride (véhicule hybride & moteur & combustion interne ou véhicule
hybride a pile a combustible), I'implantation d'un programme de gestion des puissances,
s’appuie sur des approches communes afin de déterminer une stratégie de management
d’énergie optimale.

2.2 Objectif

La minimisation de la consommation du carburant est un défi depuis longtemps
pour les constructeurs automobiles. Selon I’architecture complexe des véhicules hybrides
(composées de une ou deux sources d’énergies au moins, de contrdleurs, de convertis-
seurs, de moteurs électriques...), le rdle d’'un systeme de gestion des flux de puissance est
devenu essentiel, afin de trouver un bon compromis et une distribution intelligente du
flot d’énergie entre les différentes sources, en prenant en considération les différentes ca-
ractéristiques des composants (rendements, pertes, puissances maximales et minimales,
capacité énergétique de stockage, densité de puissance...). Selon Kim et al [Kim 07],
I'implantation d'un systeme de gestion est aussi important que le dimensionnement des
sources d’énergie dans la conception des véhicules.

Le principal objectif de 'utilisation d'un systeme de gestion des puissances est de
satisfaire la puissance demandée par le conducteur (garder le confort de conduite) tout
en réduisant la consommation du carburant et souvent, avec le maintien de 1’état de
charge de I’élément du stockage électrique & un niveau donné (possibilité de reproduire
en cycle la méme mission).
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2.3 La nécessité d’un systéme de gestion des puis-
sances

Pour une application dans un véhicule hybride, le Systeme de Stockage électrique
SSE (supercondensateurs associés & une machine réversible alternateur par exemple) est
destiné essentiellement a satisfaire les pics de puissance et récupérer I'énergie du freinage
en régime transitoire, comme le montre la figure 2.1. Cette technique améliore considé-
rablement le niveau de conduite [Gua 07]. Une autre fonctionnalité du SSE est de venir
en assistance au SPAC (Systeme Pile A Combustible) pendant une forte accélération
permettant de na pas surdimensionner cet élément. Pendant le démarrage, le moteur
demande une puissance élevée qui doit étre délivrée entierement par le SSE (la source
principale n’ayant pas démarrée) et notamment si le véhicule est équipé de I'option start
& stop. Apres le démarrage, le SPAC intervient afin de fournir un ampérage suffisant au
groupe moto-propulseur, permettant un bon fonctionnement en régime permanent.

Assister aux pics
des puissances

Systeme de

Stockage
Electrique (SSE)

Récupérer les
puissances de
freinage

Biberonnage

Principale fournisseur

électrique ’
I—

Systeme de Pile

a Combustible
(SPAC)

FIGURE 2.1 — Le role de chaque élément

2.3.1 Le dimensionnement du systéeme

Selon le domaine d’application ou de I'utilisation du véhicule hybride, un cahier des
charges résume et décrit les besoins (généralement puissances instantanées demandée
par la charge a chaque instant de la mission). Une fois I’analyse fonctionnelle du véhi-
cule hybride faite, I’étape suivante est la sélection de la technologie a mettre en place et
le choix des éléments (batterie ou super-capacité, pile & combustible a hydrogeéne ou a
méthanol, couplage mécanique ...). Selon les missions que le véhicule va devoir faire, I’op-
timisation du dimensionnement (ou calcul dimensionnel systémique) (voir (1) figure 2.2)
est une étape essentielle pour assurer I’autonomie, la performance, la forme et la masse
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du véhicule, le tout afin de minimiser le cotit de fabrication et satisfaire les contraintes.
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FIGURE 2.2 — Processus d’optimisation des véhicules hybride a pile & combustible

Le dimensionnement de la source secondaire doit prendre en considération notam-
ment, la quantité d’énergie cinétique de freinage que le concepteur envisage de récupérer.
En fonction de 1'usage prévu de la voiture (pour des trajectoires urbaines ou autorou-
tieres), la source principale est dimensionnée : si le véhicule est destiné a une utilisation
urbaine alors les puissances demandées pourraient étre globalement faibles et par la suite
la source principale aura une puissance maximale faible. De méme, si le véhicule est des-
tiné a des trajets autoroutiers, la puissance demandée par le conducteur est généralement
élevée et par la suite la puissance maximale de la source principale devrait étre élevée
aussi. Ce dimensionnement impacte le poids mais aussi les puissances et les énergies
échangées. Apres la définition des caractéristiques des deux sources, 'optimisation des
puissances (étape (2) de la figure 2.2) a pour objectif de trouver la gestion optimale des
puissances fournies par chaque élément, afin de satisfaire la puissance demandée par le
conducteur avec la moindre consommation énergétique sur le trajet global, ce qui permet
par la suite une réduction des émissions polluantes.

Dans plusieurs cas, le processus d’optimisation est un cycle itératif. En effet, I'opti-
misation des puissances est liée directement a 1’approche globale de gestion d’énergie au
niveau du systéme design/commande. La question qui se pose est : comment peut-on
concevoir un systéme sans savoir son comportement ? Donc apres l'optimisation éner-
gétique et la simulation du comportement de la voiture élaborée dans 'étape (2), il se
peut que les éléments congus auparavant soient sous-dimensionnés ou sur-dimensionnés,
pour cela le cycle (1) - (2) est répété plusieurs fois afin d’affiner le cahier des charges
pour concevoir un systéme bien adapté a la stratégie énergétique qui sera implantée une
fois pour toute.
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2.3.2 L’optimisation des puissances apres le dimensionnement

Le véhicule hybride a pile a combustible, objet de cette these, dispose de deux sources
d’énergie avec deux caractéristiques différentes. La question qui se pose est : quelle est
la proportion de participation de chaque source pour satisfaire la demande instantanée ?
Sachant qu’une seule est réversible (SSE), alors nous avons une combinaison de 8 scé-
narios (trajets des flots d’énergie), comme le montre la figure 2.3. Nous remarquons que
quelque soit I'état du moteur, il y a deux scénarios pour le SPAC et la décision sera tou-
jours prise sur la source secondaire. Le groupe motopropulseur peut avoir trois points de
fonctionnement : en accélération, arrét ou décélération. Selon ces trois modes nous avons :

Condition sur | Condition Condition Description
le moteur sur le SPAC | surle SSE
Les deux sources
P SSE >0 participent a la traction
P4>0 |p spac > 0 P- La traction est faite par le -
- SSE SPAC uniquement
Traction L CE e L L L E P C PR CEEEE L L
Le SPAC satisfait la
P SSE <0 traction + biberonnage
La traction est faite par le
>
P SPAC ~ o|P SSE 0 SSE uniquement
o Le SSE se recharge par le
Pa=0 [Poonc>0fPsse<Ofeonc ~ " )
Stop P SPAC = O|P SSE = Arrét total
q Le SSE se recharge par le
da< 0 P spac > ofpP sse < 0 freinage et par le SPAC
: I oo [t B [& $5E 56 recharge parle
F =
e \ P SPAC o|p SSE <0 freinage uniquement

FIGURE 2.3 — Les scénarios possibles dans la gestion d’énergie dans un véhicule hybride a pile
a combustible.

1. La traction est caractérisée par une puissance demandée P, strictement positive.
Dans ce cas, la propulsion peut étre satisfaite soit par le SPAC uniquement, soit par
le SSE uniquement, soit par les deux sources en méme temps. Mais aussi, le SPAC
peut fournir la totalité de la demande et recharger le SSE (c’est le biberonnage :

le SPAC fournit la totalité de la puissance demandée avec un surplus dédié a
recharger le SSE)

Deux scénarios possibles en cas d’arrét total du véhicule : Arrét des sources ou
recharger le SSE par le SPAC.

En cas de freinage, la puissance demandée est strictement négative. Deux scéna-
rios sont possibles : soit arréter le SPAC et récupérer toute 1’énergie de freinage
dans le SSE, soit le SSE se recharge simultanément par la récupération de ’énergie
cinétique du freinage et par le SPAC pour "faire le plein" le plus vite possible.
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Un scénario a cependant été négligé, c’est le cas ou l'énergie cinétique du freinage
est dissipée sous forme de frottement mécanique ou sous forme de chaleur (a travers une
résistance). En effet, si le SSE est plein, pour des raisons de sécurité ou d’optimalité
globale venant du systéme de gestion d’énergie, il devra y avoir perte de cette énergie.
Cela peut étre contradictoire a I'objectif de '’hybridation qui serait de toujours récupérer
le maximum des puissances de freinage pour une réutilisation ultérieure, mais utile pour
un critere sur la minimisation globale de la consommation d’énergie (points de rende-
ment global maximum). Il est & noter que le freinage est une fonctionnalité obligatoire
a assurer (ce freinage mécanique est toujours présent et I’énergie dans ce cas sera défi-
nitivement perdue).

2.4 Classification des stratégies de gestion d’énergie
dans les véhicules hybrides

Un systeme de gestion d’énergie est 'algorithme de controle de la répartition des
puissances demandée par le moteur de propulsion entre les différentes sources d’éner-
gie afin de minimiser la consommation de carburant, tout en satisfaisant les contraintes
d’une bonne conduite et le respect de la fiabilité des composants. Principalement les
systemes de gestion d’énergie ont été développés sur trois bases : soit sur des modeles
mathématiques, soit sur I'expertise humaine, soit sur la base de simulations [Che 08]
[Par 08] [Mur 09].

Dans la littérature, plusieurs classifications ont été proposées :

Selon [Lin 04][Lin 03] :

— Stratégies basées sur des regles utilisant principalement des apprentissages, tels
que la logique floue et les réseaux de neurones.

— Stratégies basées sur I'optimisation statique, la puissance électrique est transformée
en un équivalent de carburant, afin de calculer la consommation totale (exemple
I'approche ECMS (Equivalent Consumption Management Strategy)).

— Stratégies basése sur I'optimisation quasi-statique : en prenant en compte la dyna-
mique du systeme, I’horizon temporel a un grand effet (programmation dynamique,
programmation linéaire....). Ces stratégies ne peuvent pas étre appliquées en ligne
a cause de la nature non prévisionnelle du systéme (mission réélle plus ou moins
connue) et un important temps de calcul.

Selon [Zha 11b] et [Pro 09], trois catégories principales :

— Heuristiques basées sur la cartographie/courbe de rendement des sources.

— Méthodes basées sur la connaissance de la répartition des puissances avec un profil
connu avant la mission (telle que la programmation dynamique, programmation
linaire ...).

— Méthodes basées sur la prédiction de la conduite en utilisant des réseaux de neu-
rones et la logique floue.
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Selon Desai [Des 10], les stratégies de gestion d’énergie se divisent en deux grandes
catégories :

— controle basé sur des regles.

— controle basé sur des méthodes d’optimisation.

Delprat dans sa these [Del 02], classe les stratégies de commande en deux groupes :
— stratégies basées sur des regles.
— stratégies basées sur une minimisation instantanée de la consommation.

Enfin, [Wei 07] classe les méthodes sous une autre appellation :
— méthodes de controle causales (hors ligne).
— méthode non-causale (méthodes temps réel).

Ce chapitre présente principalement 1’état de I’art des stratégies de décision implan-
tées dans les systemes embarqués des véhicules hybrides. Nous abordons dans ce travail
un autre classement, en nous basant sur la vision temporelle des profils de mission. Ce
qui nous ameéne a définir deux catégories de méthode :

— Stratégies d’optimisation a vision globale ou le trajet doit étre entierement connu

a l'avance. Le calcul de la répartition ne peut souvent pas étre fait en temps réel du
fait du grand nombre de combinaison possible sur une mission longue. Le résultat
de l'optimisation ne peut étre rejoué en ligne et obtenir le cofit annoncé, que sur
une mission (puissance demandée) identique.

— Stratégies d’optimisation instantanée (méthodes de gestion en temps réel). Sans

connaissance du futur de la mission il ne peut y avoir que des optimisations locales,
cependant des réglages optimisés hors ligne peuvent aider a la décision en ligne.

2.5 Formulation générale du probléme

L’optimisation se réfere généralement & une procédure de sélection d’une solution fai-
sable pour minimiser ou maximiser un criére [Lu 11]. Le probléme de la gestion d’énergie
dans les véhicules hybrides et électriques, traite de ’échange et de la distribution du flux
des puissances électriques entre les sources d’énergie, (éléments d’input) et les consom-
mateurs d’énergie (éléments d’output) tout en respectant les normes de conformité, de
sécurité et de conductibilité. Les variables du probléme varient d’une formulation & une
autre et dépendent de 'objectif a atteindre.

Le probleme de gestion d’énergie peut étre formulé comme un probleme général d’op-
timisation avec une fonction objectif a minimiser sous des contraintes. Ce probleme est
dynamique di a leffet du temps sur ces équations (la gestion des puissances sur une
durée bien précise).

Que ce soit un véhicule hybride, un ascenseur, un métro ou un batiment, le probleme
de gestion d’énergie est vu comme un probleme d’ordonnancement, pour lequel I’énergie
contenue dans le réservoir et/ou I’élément de stockage électrique, est considérée comme
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une ressource finie et la demande instantanée d’énergie est considérée comme une tache
a satisfaire. Ce probleme est le méme que pour les problemes de gestion d’énergie de la

maison autonome équipée d'un SPAC et/ou éolienne et/ou panneaux photovoltaiques
et/ou un SSE [Tis 11] [Lev 13].

Convertisseurs

SPAC

Pspaclt)

Nspac(t) ns(t)

Py(t)

Super-
condensateur

Charge

FIGURE 2.4 — Flux des puissances brutes et nets

Le systeme de cette these est présenté sur la figure 2.4 et deux types de puissance sont
considérés. Pspac(t) est la puissance nette fournie par le systéme a pile a combustible
a l'instant t (puissance unidirectionnelle positive du SPAC vers la charge uniquement)
, Pssp(t) est la puissance nette fournie/stockée par le systeme de stockage électrique a
I'instant t et enfin Pg(t) est le flux de puissance brute délivré ou stocké directement par
le pack des supercondensateurs a 'instant t.

L’objectif du probléeme d’optimisation énergétique dans les véhicules hybrides et élec-
triques est de minimiser la consommation du combustible (dans notre cas c’est I’hydro-
gene) sous un certain nombre de contraintes de capacité et de disponibilité. Ce probléme
est formulé en temps continu, mais lors de la résolution informatique, ce probleme est
discrétisé. Sachant qu’un profil de puissances demandées, commence a un instant initial
to et se termine a un instant final ¢;. Une période d’échantillonnage est notée 6. Si la
valeur de dt est petite alors nous avons plus de précision et un énorme temps de calcul et
si la valeur du pas est importante, alors nous obtenons moins de précision sur I’optimum
calculé mais un temps de calcul et de simulation assez réduit. Le nombre d’échantillon
est égal & N = (t; —tp)/0t. Il est & noté que cet échantillonnage en temps est naturelle-
ment présent, car la principale donnée d’entrée du probleme qu’est la puissance demandé
est un fichier de points échantillonés en temps. Notre probleme de minimisation d’hy-
drogeéne Cy, peut prendre la forme générale suivante, avec une fonction objectif et trois
contraintes données ci-apres :
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dpac < Pspac(t) < Pyfic
min  Cy, =min [ f(Pspac(t)) dtavec P < Pogp(t) < Pogs  (2.1)
B4y < Essp(t) < BgéE

Comme le montre le systéme d’équations (2.1), nous avons trois variables de décision
qui sont liées entre elles par des relations que nous allons détailler par la suite.

L’objectif global est de trouver une solution réalisable tout en gardant le niveau de
charge du SSE entre ses bornes et respecter les puissances du fait du dimensionnement
donné des sources d’énergie.

2.5.1 Fonction objectif

La fonction objectif doit permettre de déterminer la meilleure distribution de puis-
sance et la quantité d’énergie échangée, fixant ainsi le mode de fonctionnement de la
voiture, c’est-a-dire, obtenir toutes les références optimales de la répartition entre les
différentes sources d’énergie sur un profil donné. Tout dépend de l’objectif et de I’ap-
proche utilisée : soit minimiser les pertes dans le systéme, soit minimiser les émissions,
soit minimiser la quantité d’énergie totale (le carburant), soit la combinaison de tous ces
objectifs. Ci-dessous nous allons présenter la formulation générale de minimisation de
la consommation d’hydrogene, qui diminuera le colit de consommation et augmenterai
I’autonomie.

— Mode continu :

Lf

min Oy, = min/ Pspactl) dt (2.2)
@ pspac(Pspac(t))
— Mode discret :
al Pspac(i)

(2.3)

min  Cpy, = min Z Iz .

i—0 PSPAC( SPAC(l))

pspac représente le rendement du SPAC. Cela représente la performance instanta-
née de la pile, elle est exprimée en fonction de la puissance totale délivrée par le SPAC
(puissance fournie pour la charge et puissance fournie pour les auxiliaires). Dans la litté-
rature, le rendement est une donnée expérimentale obtenue a partir des essais sous forme
d’une courbe quasi-statique, ou des équations électrochimique de comportement incluant
les auxiliaires de la pile. Nous considérons que la commande et le dimmensionnement
permettent d’avoir les point de fonctionnement sur une courbe que nous considérerons-
comme donnée d’entrée. Nous pouvons identifier deux types d’énergie produites a partir
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de I'hydrogene contenue dans le réservoir (figure 2.5) :

— Une énergie pour la consommation interne (pour faire fonctionner les auxiliaires
comme le compresseur et les circuits de refroidissement ...)

— Une énergie fournie directement a la charge et/ou a I’élément de stockage élec-
trique.

FI1GURE 2.5 — Le flux d’énergie du SPAC.

a partir de la figure 2.5 nous pouvons en déduire ’équation du rendement du SPAC :

Pspac

PSPAC = (2.4)

Pspac + Paugitiaire(Pspac)

Comme le montre ’équation (2.4), la consommation énergétique interne du SPAC
P puzitiaire €St en fonction de la puissance délivrée pour la demande externe. Cette équa-
tion simplifiée de la performance globale du SPAC, permet une compréhension plus
facile du modele. Pour savoir le rendement détaillée de chaque cellule de la pile, le ren-
dement thermodynamique et d’autres relations, Hankache [Han 08] a présenté dans sa
these plusieurs modeles de calcul, afin de déterminer le rendement théorique du groupe

électrogene, pour plus de détail sur le rendement il faut se référer au handbook des piles
a combustible [Hoo 02] [Kin 88] [App 88].

D’une maniére générale, le rendement est compris entre [0,1] mais pour le SPAC de
notre véhicule, ce rendement ne dépasse pas 50 % comme le montre la figure 2.6. Tous les
points tragant la courbe, sont des points de fonctionnement, ils sont pris lors de tests de
fonctionnement du SPAC éffectués dans le laboratoire FEMTO-ST /FCLab. Elle englobe
le rendement de tous les composants du SPAC.

a partir de I'équation (2.4) et les données expérimentales de la courbe de rende-
ment du SPAC, nous pouvons déterminer la consommation des auxiliaires (figure 2.7)
et I’équation est donnée par (2.5).

Pspac — pspac X Pspac (2.5)

PAuwiliaira(PSPAC) -
PSPAC

Nous prenons 'équation (2.4) et nous l'intégrons dans la fonction objectif (2.2),
nous obtenons ’équation (2.6). La fonction objectif peut étre exprimée en fonction du
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FIGURE 2.6 — Le rendement global du SPAC en fonction du Pspac.

rendement et de la puissance du SPAC ou en fonction de deux puissances : Pspac et
Prvzitiaire- Dans les deux cas nous faisons intervenir la puissance globale fournie a partir
de la conversion électro-chimique de I'hydrogene en électricité. Autrement dit, a un fac-
teur d’échelle pres, il s’agit de la quantité d’hydrogene consommeée pour faire fonctionner
la voiture.

tf
min Cpy, = min/[PspAc(t) + Paugitiaire(Pspac(t))] dt (2.6)
t0
20
o2 —Pspac
.g 150 I:)Auxiliaire i
8 —P =critére & minimiser
= Totale
5100 ]
g 507 _
O 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70

puissance du SPAC (kW)

F1GURE 2.7 — Allure de la puissance totale et de la puissance des auxiliaires en fonction de
Pspac.
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2.5.2 Contraintes

Généralement dans la littérature, les contraintes sont exprimées d'une fagon standard,
mais le nombre de ces contraintes est différent. Elles représentent toujours la capacité, la
disponibilité ou la sécurité du systéme que ce soit, instantanément ou globalement. En
fait, dans la pratique et pour les cas réels, ces contraintes sont plus sophistiquées et plus
complexes, mais pendant la résolution et la simulation, elles sont souvent simplifiées.
Dans cette section, nous allons exprimer les contraintes que nous avons utilisées pour
résoudre notre probleme d’optimisation globale de répartition des puissances.

2.5.2.1 Contrainte de capacité

Ce type de contrainte est lié directement au dimensionnement du systeme qui est fait
de telle sorte que, quel que soit I'instant et quelle que soit la demande prévue, le systeme
doit répondre sans difficulté. Autrement dit, les éléments sont capables de satisfaire la
demande.

De plus, les puissances des deux éléments, quel que soit I'instant, doivent étre bornées
comme le montre la formulation générale du probleme (2.1), :

P§ie < Pspac(t) < Pégie (2.7)

g6y < Pssp(t) < PYsE (2.8)

2.5.2.2 Satisfaire la demande

a tout instant du profil de mission, les deux sources d’énergie doivent satisfaire la
puissance demandée par le groupe motopropulseur. Dong, le réle du programme de ges-
tion d’énergie, sera de préciser la proportion d’énergie de chaque source pour assurer la
demande. Dans la littérature, cette contrainte est exprimée en égalité comme le montre
'équation (2.9).

PSPAC(t) -+ PSSE(t) = Pd(t) (29)

L’équation (2.9) est exprimée a Iinstant ¢, les puissances du SPAC et SSE sont donc
représentées par un profil de puissance a fournir également en fonction du temps, comme
le montre la figure 2.8.

L’équation (2.9) exige que si la puissance demandée par le moteur est positive (trac-
tion / accélération), alors les deux sources assurent la satisfaction totale de cette puis-
sance, si la puissance demandée est négative (freinage / décélération), le SSE doit ré-
cupérer toute cette énergie afin de 'emmagasiner puisque le SPAC est une source uni-
directionnelle. Par conséquent, le SSE doit étre toujours prét a absorber les puissances
demandées négatives. En d’autres termes, cette égalité force les deux sources a obéir
strictement au groupe motopropulseur. Nous allons voir dans le chapitre suivant que
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Psse -
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FIGURE 2.8 — Représentation graphique de la contrainte de satisfaction des puissances deman-
dées sur un profil de mission.

cette égalité peut étre relaxée et se transformer en une inégalité afin de 'vraiment’ mi-
nimiser la consommation.

2.5.2.3 Limites sur I’état de charge

Puisque I’énergie stockée dans le SSE est relativement faible par rapport a la demande
totale tout au long d’un profil de puissance demandée, cette quantité d’énergie peut étre
épuisée au bout des premieres fortes accélérations, ne permettant ensuite plus aucunes
optimisation, d’ou I'importance de gérer au mieux cette ressource cruciale.

La contrainte concerne les bornes de la variation de ’énergie a l'intérieur du SSE
(équation (2.1)). Pour un profil de N points (ou N instants), ces contraintes deviennent
un ensemble de N contraintes.

Le niveau d’énergie instantané dans le SSE est donné par 1’équation générale sui-
vante :

Gop < Essp(t) < E3SE (2.10)

En supposant que P;(t) est la puissance réellement fournie ou stockée par le SSE a
chaque instant ¢. Alors nous pouvons déterminer le niveau d’énergie a n’importe quel
instant en soustrayant ces puissances instantanées de l’énergie initialement contenue

dans le SSE.
Alors a 'instant ¢ : la contrainte est la suivante :
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— sur tout le profil et en mode continu :

Essp(t) = ESsg /P (2.11)
Autrement dit :
E
d Essp(t) _ _P.t) (2.12)
dt
— En temps discret :

N
Essp(k) = Essp(t0) — Y Pi(i) (2.13)

i=0

Une autre variable tres répandue dans la littérature et relative au niveau d’énergie
instantanée Egsp dans le systeme de stockage électrique, c’est I'état de charge (State Of
Charge (SOC)). Dans certaines approches, le SOC est considéré comme variable de dé-
cision. Cette variable est exprimée en pourcentage et est écrite dans I’équation suivante :

Esse(k)
Cap
SSE

SOC(k) = x 100% (2.14)

O ES% est la capacité énergétique maximale du SSE.

Généralement, les fabricants conseillent d’utiliser les supercondensateurs dans les
75% hauts de leurs capacité énergétique, alors il est impératif de garder le SOC entre
25% et 100% pour éviter les problemes physiques et techniques de stockage électrosta-
tique (destruction, vieillissement accéléré, probleme d’équilibrage interne etc.).

Il faut noter que ce n’est pas toute I’énergie fournie par le SSE qui sera ajoutée a la
puissance délivrée par le SPAC afin de satisfaire la puissance demandée, une partie de
cette puissance sera dissipée sous forme de perte dans le convertisseur connecté aux bus
d’alimentation. Idem pour les puissances demandées négatives, lors d’un freinage, une
portion seulement sera effectivement stockée dans le SSE et le reste sera perdu (rende-
ment a la charge et a la décharge comprenant le convertisseur réversible non idéal). Par
exemple si le SSE fournit une puissance P, cette puissance sera différente de Psgg que
nous retrouverons dans le noeud électrique avec le SPAC et la charge. La relation entre
ces deux puissances est illustrée par I’équation (2.15) :

Psse X nsse en charge (2.15)
Ps(®) Pssp en décharge '
NSSE

Les données expérimentales sont présentées sur la figure 2.9, nous remarquons sur la
figure 2.9(a) que quelle que soit la puissance stockée ou fournie réellement par le SSE,
elle est toujours supérieure a la puissance arrivée au noeud de connection électrique avec
le SPAC et le groupe motopropulseur. Cela montre aussi que les pertes générées dans les
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deux sens représentées par la figure 2.9(c) sont quasiment égales et quasiment constantes
(rendement proche de 93%). cette hypothese possible pour un SSE de supercondensateur
serait a changer pour d’autres éléments de type batterie par exemple.

Rendement( SSE)

f(x) en (Kw)

o
©
@

—P, =Py
=P (P

0 20
x en (Kw)

(a) Relation entre les puissances du noeud (b) Rendement constant du SSE
électrique et la puissance réellement stockée
dans le SSE.

0
Poge (k)

(c) Les pertes a l'intérieur du SSE

FI1GURE 2.9 — Caractéristique du SSE

Nous pouvons en déduire la relation entre la puissance réelle fournie du SSE P et la
puissance au noeud Pssg,

PS = PSS’E — Perte(PSSE) (216)

Ou la fonction Perte est représentée par la courbe 2.9(c). Cela constitue également
une donnée d’entrée de notre probléeme d’optimisation car nous considérons ces pertes
connues et liées au dimensionnement fixé du SSE. Alors les contraintes (2.11) et (2.13)
peuvent étre transformées comme suit :

— sur tout le profil en temps continu :

Essn(t) = B, — / (Pssn(z) — Perte(Pssp(z))dz (2.17)

— en temps discret :

k
ESSE(IC) = ESSE(tO) — Z(PSSE(Z) — P@Tt@(PSSE(i)) (2.18)

=0
Enfin la contrainte (2.10) sur la limite de I’état de charge a n’importe quel instant
est exprimée en fonction de Psgg :
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— sur tout le profil et en temps continu :

t
B3l < Biss — [ (Pssp(w) = Perte(Pssp(e))de < B (219)
t0

— en temps discret :

k
Egg% S ESSE(tO) — Z(PSSE(Z) — P€Tt€<PSSE(i>> S Egngg (220)

=0

2.5.2.4 état de charge final du SSE égal a I’état de charge initial

Ce type de contrainte n’est pas lié a des conditions de limite physique comme le sont
les contraintes vues précédemment dans 2.5.2.3, mais dii essentiellement, au nombre de
fois que ce profil va étre répété. Autrement dit, inclure une contrainte pour satisfaire la
reproductibilité de la solution (cyclage). Dans le cas ou le profil sera fait une seule fois,
il vaut mieux ignorer ce type de contrainte et finir la mission avec le SSE a un niveau
libre pour consommer le moins de carburant possible . Dans la majorité des cas (comme
pour les métros, les véhicules et bien d’autres applications), il est préférable de garder
le méme état de charge a la fin de la mission qu’au départ, pour permettre un trajet
aller-retour domicile-travail répété tous les jours ou faire l'itinéraire d’un transport en
commun n fois dans la journée etc, en rejouant les mémes solutions et éviter ainsi de
faire une autre optimisation avec d’autres contraintes.

La contrainte peut étre exprimée de différentes facons, nous pouvons tout simplement
la définir par :

EZ;OSE = fS‘JfS‘E (2-21)

Rendre I’élément de stockage électrique avec le méme état de charge initial peut étre
vu comme "la somme des puissances réelles (puissances brutes Ps) sorties du SSE sur
tout le trajet, doit étre nulle" :

— En temps continu :

tf tf
- / Py(t)dt = / (Pssu(t) — Perte(Pssp(t))dt = 0 (2.22)
— En temps discret :
> P(i) = (Pssp(i) — Perte(Pssp(i)) =0 (2.23)

Cette contrainte permet facilement d’utiliser les mémes répartitions de puissances et
par la suite, I’allure de la variation de I’état de charge du SSE restera la méme pour
répéter la mission autant de fois que nécessaire. Cette contrainte peut étre illustrée par
la figure 2.10.
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Fi1Gure 2.10 — Cyclage d’une mission SOC maintenu.

Puisque les données expérimentales (profils de mission relevés) sont en temps dis-
crets, ci-dessous nous écrivons une formulation résumant le probléeme en temps discret

afin de préparer
décrierons dans

la résolution de ce probleme d’optimisation avec les approches que nous
le chapitre suivant.

Objectif min Cpy, = min YN _ Pspacli)

=0 pspac(Pspac(i))

Contraintes :

Pspac(i) + Pssp(i) = Py(i) pour tous i€ [0..N]

Piplhe < Pspac(t) < P§gic

PgeR < Psse(t) < PysE

SN (Pssg (i) — Perte(Psse(i))) = 0

Egén < Essp(t0) — Xi_o(Psse(i) — Perte(Pssp(i))) < EgSE

(2.24)

k€ [0..N]

Dans la formulation 2.24, la fonction objectif ainsi que les contraintes sont fonction
de deux variables de décision Pspac et Pssg, alors que le systéme 2.25 n’est fonction que
de la puissance du SSE et le systeme 2.26 est en fonction de la puissance du SPAC. Dans

le systeme 2.25,

la contrainte de I’état de charge initial égal a I’état de charge final est

incluse dans la fonction objectif et par la suite, l'objectif est devenu la minimisation de
la consommation d’hydrogene et la minimisation de I’écart entre les deux états de charge

(initial et final).

Nous pouvons noter que la minimisation de I’écart entre les deux états

de charge ne donne pas forcément une minimisation de la consommation d’hydrogene
(et vice-versa), nous allons donc proposer dans nos heuristiques, des solutions levant ce

dilemme.




58 2. La gestion d’énergie dans un véhicule hybride et électrique

Objecti f
. : Py(i)—Pssp(i , :
min CH2 = min le\io psPAgE;d(i)iSI%(S)E(i)) + M. Zﬁio(PSSE(Z) — Perte(PSSE(z))
Contraintes :
Ou M est un grand mnombre. (2.25)

Pgen < Pssp(t) < Pyds

Egin < Essp(t0) — Y o(Pssp(i) — Perte(Pssp(i)) < ERéE
k € [0..N]

Objectif min Cy, = min N, -—Toracl
Contraintes :
Piphic < Pspac(t) < Pypic
ivo(Pa(i) = Pspac(i) — Perte(Py(i) = Pspac(i))) = 0 (226)

E3ih < Egsp(t0) — X1 (Pa(i) — Pspac(i) — Perte(Py(i) — Pspac(i)))
Essp(t0) — X8 (Pa(i) — Pspac(i) — Perte(Py(i) — Pspac(i))) < E3éE
k € [0..N]

2.6 Stratégies d’optimisation globale

Dans les travaux de recherche actuels, une solution globale est considérée comme une
solution de référence (Benchmark) afin de la comparer aux autres solutions générées en
temps réel ou de maniere heuristique. La connaissance entiere du profil de mission est
une condition nécessaire.

La recherche d’'une méthode exacte qui donne une solution optimale a été ’objectif
de nombreuses recherches ces dernieres années. Le passage d’une étape de prototypage
du véhicule hybride, vers une étape de commercialisation a intensifié cette recherche.

Il est a noter que I'optimisation globale des puissances est appliquée dans le cas d’un
véhicule d’architecture particuliere et sur un profil de mission bien défini. Selon Tate et
Boyd [Tat 00], deux types de techniques d’optimisation globale sont a considérer : (1)
choisir la méthode et ensuite optimiser la consommation (2) choisir la méthode d’opti-
misation, optimiser et controler les parametres de la méthode simultanément.

2.6.1 La programmation dynamique

La programmation dynamique (DP : Dynamic Programming) est une technique qui
permet de résoudre un probleme d’optimisation globale a travers une séquence de calculs
successifs. La théorie de cette méthode est basée sur le principe d’optimalité de Bellman
formulé en 1957 [Bel 56]. Pour en savoir plus sur la programmation dynamique, le livre
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Bertsekas [Ber 95] est la meilleure référence. C’est 'approche la plus utilisée dans la lit-
térature pour résoudre les problemes de gestion d’énergie pour différentes applications.
Classiquement la programmation dynamique est appliquée aux problemes d’optimisa-
tion globale avec une équation dynamique d’état :

&= fx(t),u(t)) (2.27)

Pour la forme discrete, I'équation (2.27) devient :

ok +1) = f(z(k), u(k)) (2.28)

Ou x représente la variable d’état (ce sera dans un premier temps ’état de charge
dans notre probléme) et u représente la variable de controle (cette variable peut étre soit
Pspac soit P, ou soit encore Psgp puisque les deux premieres variables sont liées par
I'équation (2.9) et les deux derniéres variables sont liées par I’équation (2.15)). L’objectif
est de faire évoluer le systeme entre un état initial z(0) et un état final x(V) afin de
minimiser un critere de cotit :

J(u) = g(x(N)) + > g(x(k), u(k)) (2.29)

g(z(N)) est le cotit a I’état final a I'instant t; = N et la somme représente le cotit
instantané (consommation du carburant dans notre cas) de U'instant 0 a U'instant N — 1
sachant que, a l'instant N la commande est nulle puisque notre systéme est arrivé a
I'état final. & partir d’un état final/initial connu, nous devons chercher les variables de
commande admissibles u pour tous les instants afin de minimiser le coiit global J(u).

Soit ug = [ug(0),up(1),...ug(N)], une suite de commande successives et admissibles
allant de z¢(0) & zo(N) ( I est I'ensemble des commandes admissibles), alors le cotit de
cette stratégie de commande est exprimé par 1’équation suivante :

N-1

J(ug) = g(wo(N)) + 1; g(wo(k), uo(k)) (2.30)

Soit u* = [u*(0), u*(1),...u*(N)] une stratégie admissible et optimale des commandes :

J(u*) = min J(u) = g(x(N)) + min kz_: g(x(k),u(k)) (2.31)
alors nous en déduisons :
w' =arg min J(u) =arg min gx(N)) + kz__j gek)ulk)  (2.32)

et aussi :

J(w*) < J(u) Yu el (2.33)
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a partir de n’importe quel état intermédiaire du systéme x(¢) & un instant ¢ , nous
pouvons calculer les commandes successives en appliquant 1’équation de récurrence sui-
vante :

N—1
J(u) = min(g(z(t), u(t)) + > glx(k),u(k)))Vt € [0.N —1] (2.34)
k=t+1
Nous commengons par expliquer le principe de la Programmation Dynamique (DP), plus
loin nous reviendrons sur la commande optimale qui pourrait étre une autre méthode
de résolution de cette catégorie de probleme.
La programmation dynamique a été adaptée a ce type de probléme depuis les travaux
de Mosbech en 1980 [Mos 80] Oprean en 1988 [Opr 88| et depuis les recherches se sont
amplifiées en faisant des comparaisons sur des véhicules et des cycles de mission divers.
Ci-apres, nous donnons une liste non exhaustive des travaux de theses dans lesquels
la programmation dynamique produit la solution de référence en France : Hankache
[Han 08], Scordia [Sco 04], Bernard [Ber 07], Kermani [Ker 09], Delprat [Del 02], Rous-
seau [Rou 08], Granato(these en anglais) [Gra 12] et dans le monde : Serrao [Ser 09],
[Cro 08], Opila [Opi 10], [Liu 07], Vial [Via 12]. Dans plusieurs articles : [Lin 03] [Per 06],
[Vin 10], [Mal 11], [Ira 09] et dans l'article [Sun 09], nous pouvons méme trouver un al-
gorithme standard appliqué aux véhicules hybrides avec un programme dpm — function
Matlab en libre licence que vous pouvez télécharger.

Mais nous retenons le travail de Koot [Koo 05] le plus lisible et clair pour implanter
la programmation dynamique pour des systemes multi-sources dont nous nous inspirons
pour expliquer cette approche exacte.

Pour appliquer la programmation dynamique, il faut tout d’abord construire le
graphe d’état, ou les noeuds représentent I'état de charge (SOC) du SSE et les arcs
entre les noeuds représentent le colit de consommation d’hydrogene pour se déplacer
entre ces deux états de charge. Alors le probleme modélisé dans la section 2.5 doit étre
discrétisé temporellement (avec un pas d’échantillonnage 0t) et énergétiquement (avec
un pas énergétique fixe JF). ou les pas sont définis comme suit :

max min
— ESSE — ESSE

E
0 M

(2.35)

ty—t;
A 2.36
I (2.36)

de telle sorte que le nombre de noeuds vaut M x N.

Le graphe d’état est appelé 'domaine de validité’ ou aussi 'zone de tracabilité’, ou
encore 'zone faisable’, elle est construite comme suit :

L’énergie contenue dans le SSE est discrétisée comme suit :

Essp(k) = B8+ SE x j avec j=0.M (2.37)

Nous obtenons alors un réseau présenté par la figure 2.11 :
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Ege=capacité maximale
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FIGURE 2.11 — Le domaine de validité avant limitation.

Pour appliquer la programmation dynamique il faut au moins un point de départ.
Dans notre probleme, nous avant déja fixé I'instant final ¢y et un état de charge final
E£SE' Pour commencer n’importe quelle mission, nous pouvons savoir ’état de charge
du SSE designé par Ep, ainsi que U'instant du départ ¢;. Ainsi 'objectif de la program-
mation dynamique est de trouver le plus court chemin (la succession des commandes a
moindre cofiit) entre I’état initial et I’état final. Alors, I’état de charge de ’énergie du
SSE peut étre déterminé a partir de I’équation (2.13) qui devient :

ESSE(k + 1) = ESSE<k) + 0t x Ps(k’) avec k=0.N—1 (238)

Le réseau des noeuds construit et représenté par la figure 2.11, peut étre utilisé tel qu’il
est, mais pour gagner du temps de calcul, il vaut mieux le limiter un peu plus. Le principe
est d’éliminer tous les noeuds (les états de charge) non réalisables.

— Axe numéro 1 :

k
BT (k) = Essp(0) + Y P™™(i) x 6t (2.39)
i=1
— Axe numéro 2 :
' N
EYR (k) = Essp(N) — Y. P(i) x 6t (2.40)
i=k+1
— Axe numéro 3 :
Egsw (k) = Egéh (2.41)
— Axe numéro 4 :
k
E§$y (k) = Essp(0) + Y Pl (i) x dt (2.42)

=1
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— Axe numéro 5 :

N
B8 (k) = Essp(N) — Y. P (i) x ot (2.43)
i=k+1
— Axe numéro 6 : '
E3sy (k) = Egsh (2.44)

Pour créer une zone fermée, la borne inférieure et la borne supérieure de I’énergie
forment un hexagone avec les six axes définis précédemment. Alors nous pouvons en
déduire une borne inférieure et une borne supérieure de I’énergie plus fine et un espace
des solutions plus réduit qu’avec la contrainte de 1’équation (2.10) :

Borne inférieure :

E;’gg‘(k) :max(Egg”g,Eggg{Eggg?’) au lieu de Egg% (2.45)

Borne supérieure :

Egyy (k) = min(Eggy', EgSi”, Esgy’) au liew de  Eggy (2.46)

Alors le domaine de validité peut étre défini tout simplement par D :

D = {(k, )rerivetjefonn tel que EGSE (k) < Egsy +j x 0E < Eggg”(k)}  (2.47)

Esse=capacité maximale

Sens de calcul

Esse (1)

©n
0
m
—_—
>
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FIGURE 2.12 — Le domaine de validité apres limitation.
En appliquant la fonction de récurrence (2.34) a notre probléme, nous obtenons :

C(M,N) =0 (2.48)
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CR) = min (C( -+ 1)+ (k. ) pour k € [N, 1] (249)

C(M, N) = 0 est nul puisque si notre systéme est a 1’état final, alors il n’y a plus de
commande a faire, donc pas de consommation.

C(j, k) est le coiit de consommation (ou le plus court chemin) pour aller a la fin a
partir de ’état de charge Fgsp(j) a Uinstant k.

g(k, j,j') représente la consommation en hydrogene entre deux états de charge Essg(7)
et Fssp(j') entre deux instants successifs k et k + 1.

En appliquant la programmation dynamique, nous obtenons une premiere matrice
colit de dimension N x (M + 1) dans laquelle il y a le cotit des déplacements possibles a
partir de n’importe quel point de 'état de charge Essp(k) € [E¥Z@(k), E§2e (k)| etk €
[1, N[ vers I’état de charge final Essp(N). Cette matrice est connue dans la littérature
([Koo 05] et [Mic 12]) sous le nom matrice cost — to — go. Peu importe la nature du
probléme, non-linéaire et/ou non-convexe, la programmation dynamique, est forte et
peut résoudre tout genre de probléeme. Parmi ses points faibles, le temps d’exécution, le
volume de données & mémoriser, liés a la discrétisation de I’énergie du SSE. Une seconde
matrice indique le lien entre les sommets assurant ce cotit. C’est en suivant ce chemin
(en le rejouant en ligne) que la puissance demandée est satisfaite & moindre cofit. Cette
condition essentielle est une contrainte de limitation en plus et nous allons le voir dans
le chapitre suivant.

2.6.2 La programmation linéaire

S’il est possible de formuler le probleme de gestion d’énergie a partir d'un probleme
non-linéaire et convexe afin d’obtenir un programme linéaire avec un grand nombre de
parametres, la programmation linéaire s’applique mais la convexité n’est pas garantie
pour tous les probléemes dii aux nombres importants de variables et de contraintes dis-
crétes qui peuvent étre introduites. Selon [Kha 10], la programmation linéaire ne pourrait
pas étre appliquée a des problemes sophistiqués, les approximations utilisées lors de la
linéarisation peuvent dégrader ’approche utilisée. Par contre si un tel probleme d’op-
timisation des puissances est convexe, alors la solution calculée est une solution optimale.

Dans la littérature, il y a une énorme confusion entre ’application de la programma-
tion linéaire sur le probleme tel qu'il est (Tate & Boyd [Tat 00] et Gaoua et al [Gao 13b])
et la linéarisation du probléme en simplifiant les contraintes conduisant & un probléme
qui n’est plus le méme. Par exemple dans [Per 09], Pérez suppose que le rendement de
la source principale (moteur & combustion interne) est constant ainsi que des pertes
nulles dans 1’élément de stockage électrique et par la suite le rendement du SSE vaut 1.
Le systeme d’équations est alors devenu ’artificiellement’ linéaire, il est alors facile de
trouver la solution optimale. Cette solution sert comme un point de départ pour une
autre méthode a base du gradient descendant.

Nous commencons par la forme générale d’un probleme d’optimisation linéaire :
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Ax < b
min CT x x Contraintes : { Aeq x = = beq (2.50)
Bi <z < Bs

Ou C, bbeq Bi Bs sont des vecteurs de données
x, est un vecteur de variables
Et A, Aeq, sont des matrices

Dans la littérature, Tate et Boyd dans [Tat 00] ont utilisé la programmation linéaire
afin de résoudre le probleme de gestion d’énergie pour un véhicule hybride-série, en
commencant par la formulation d’un probleme non-linéaire et convexe.

L’objectif est de transformer le probleme d’optimisation énergétique en un probleme
linéaire et convexe afin essentiellement de bénéficier de la haute performance en temps
de calcul des logiciels de résolution/programmation linéaire.

Les simplifications qui ont été proposées dans les travaux de Tate et Boyd ne peuvent
pas étre appliquées pour tous les problemes de gestion d’énergie et la solution ne peut
pas étre généralisée. Dans les deux travaux [Tat 00] et [Gao 13b], les auteurs supposent
que le probleme est totalement convexe et ils ont linéarisé les fonctions non-linéaires. La
seule différence entre les deux est, que le premier a linéarisé la fonction objectif (fonction
linéaire par morceaux) et la courbe des pertes a été approximée pour qu’elle puisse étre
utilisée dans un programme linéaire. Dans [Gao 13a] et [Gao 13b] lauteur a fait 'in-
verse : il a utilisé les données expérimentales pour la fonction et a linéarisé la fonction
des pertes du SSE.

Dans notre probléme, lallure de la fonction objectif (représentée sur la figure 2.7 par
la puissance totale) est remplacée par L fonctions linéaires par morceaux. Comme déja
mentionné, la consommation totale peut étre représentée par la fonction f comme suit
(passage en probléme combinatoire) :

N
C=3 f(z;) ou fr— Pspac (2.51)
= pspac(Pspac)

Dans [Tat 00], 'auteur a linéarisé la fonction objectif qui représente la puissance
totale instantanée.
L’équation (2.51) est remplacée tout simplement par :

min C' = min ¥ | f(x;) (2.52)
{f(z;) <ajxz;+b; avec j €]l.L] '

ol a; et b; sont les caractéristiques du morceau j ( pente et donnée a 'origine). Par
contre Gaoua dans [Gao 13b], a introduit un nouveau parametre binaire dans la fonc-
tion objectif y(¢,7) (c’est la variable de décision nommée variable d’activation). Alors la
fonction objectif (2.51) a été transformée comme suit :
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C =N, S y(,d) x fa:)
ot Zley(jw?):l V i=1.N (2.53)

La contrainte d’égalité (2.9) est devenue :

L
> (W4, 1)Pspac(i)) + Pssp(i) = Pa(i) (2.54)
j=1

Dans I'équation (2.54) il y aura un seul k& € [1..L] pour lequel y(k, i) = 1 sera activé,
alors pour tout j # k la variable binaire y(k,7) = 0. Autrement dit, y(j,7) sera activé,
si et seulement si, Pspac(7) est continue dans le morceau j de la fonction objectif.

Par contre pour la courbe des pertes, les auteurs ont opté pour une fomulation diffé-
rente. Ci-dessous nous pouvons résumer leur formulation en introduisant nos parametres.

Gaoua et al :

Objectif min Cy, =min Yk YN —Lseacl) oy 4)6¢

=0 pgpac(Pspac(i))
Contraintes :

Zle y(t,i) =1
S E y(t,1)Pspac(i) + Pssp(i) = Py(i) pour tous i€ [0..N]
P§phc < Pspac(t) < P§gic
Pysi < Pssp(t) < P&
Perte(t) = max(a; x Pssp(t) + 5;)
SN o (Psse(i) — Perte(i)) =0
Eg5h < Essp(t0) — Yio(Psse(i) — Perte(i)) < Eg§E
k € [0..N]

(2.55)

Tate et Boyd :

Objectif min Cp, = min N, f(Pspac(i))ot
Contraintes :

f(Pspac(i)) > aj X Pspac(i) +b; j=1.L

Pspac(i) + Pssg(i) = Py(i) pour tous i€ [0..N]

Pgphc < Pspac(t) < Pigic (2.56)

Py < Pssp(t) < Pyg

Sito(Pssp(i) — Tisy y(t, i) Perte(t)) = 0

B < Bosp(t0) — S Pssp(i) — ok, y(t, i) Perte(t) < B
k € [0..N]

L’intérét de transformer le probleme en programme linéaire est de diminuer le temps
de calcul de la résolution. Dans [Tat 00] pour un profil de 1371s et un pas de temps
de 6t = 1s le nombre de variables augmente a 26068 variables et 19210 contraintes,
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pour trouver la solution globale il suffit de 2 minutes sur un PC Pentium Pro avec une
fréquence de 200 MHz. Les résultats de Tate et Boyd, sont trés bien évalués dans la
littérature [Koo 05] et sont considérés comme référence pour la programmation linéaire
appliquée aux problemes de gestion d’énergie avec modélisation convexe. La program-
mation linéaire et la programmation quadratique appliquées aux problemes de gestion
d’énergie [Kes 07] donnent des solutions optimales et globales et dans un temps de calcul
tres faible comparés a la programmation dynamique.

2.6.3 La commande optimale

En plus de la programmation dynamique et de la programmation linéaire, nous trou-
vons les méthodes basées sur les principes de la commande optimale. Cette méthode est
a la fois une méthode de résolution hors-ligne et se transforme en ECMS (Equivalent
Consumption Management Strategy) pour l'implantation temps réel. Elle est basée sur
le principe du minimum de Pontryagin ainsi que la théorie de Hamilton-Jacobi. Le prin-
cipe est basé sur la résolution des équations dynamiques (2.2) et (2.12) en appliquant
la fonction Hamiltonienne, I'optimum correspond a 'annulation de cet Hamiltonien (né-
cessité d’avoir des fonctions 2 fois différentiables). Le Hamiltonien a la forme suivante :

H(x(t), u(t), A1) = g((t), u(t)) + AT () f (x(t), u(t)) (2.57)

Ou g est la fonction cotlit de consommation et f représente la dynamique du SSE.
A(t) est la solution de I’équation donnée par Euler-Lagrange suivante :

d\(t)  0H(x,u,lambda)

pu— 2-
dt ox (2:58)
Ainsi que :
uoptimale(t) — arg mgn H(z(t),u(t), A(t)) (2.59)
ijptimale(t) _ f($optimale(t)’ uoptimale(t)) (260)

A est une nouvelle variable et adjointe de x. Comme dans la programmation dyna-
mique x représente I'état de charge SOC et u est une puissance. L’état de charge initial
de la solution optimale est connu et est défini par : 2P (ty) = x(ty) alors que pour
A sa valeur initiale est inconnue mais sa valeur finale est condamnée par I’état finale de
charge définie par 6 dans I’équation (2.22) :

00 (x(ty))
Aty) = ——— 2.61
1) = 5 (261)
La théorie de la commande optimale a été utilisée dans la these de Hankache [Han 08]
et a donnée des solutions moins bonnes que la programmation dynamique. Selon Han-
kache, I'approximation de la courbe du rendement du SPAC et la courbe des pertes de
SSE donne une convergence de 'algorithme vers une solution de bonne qualité assez
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difficile, surtout lors de la prise en compte des contraintes non linéaires de limitation
(puissance et SOC min, max). Par contre Maker [Mak 08] a consacré toute sa these a
I’application et I'implantation de la commande optimale avec des tests expérimentaux
sur des cycles de conduite normalisés et sur une maquette a échelle réduite. Dans ces
travaux nous déduisons que cette méthode peut étre efficace et donner de bons résultats
mais 'auteur n’a pas fait de comparaison méme pas avec la programmation dynamique.

La différence entre la programmation dynamique et la commande optimale est que
la premiere approche donne les meilleurs résultats, mais est plus complexe du point
de vue algorithmique que la deuxiéme approche [Lin 11], par contre DP a besoin d’un
énorme temps de calcul et de grande quantité de données a stocker. Sachant que la
programmation dynamique donne des solutions optimales a partir de n’importe quel
point de I'état de charge (la programmation dynamique donne la meilleure trajectoire
entre un point de départ A et un point d’arrivée B, soit C entre ces deux points, la pro-
grammation dynamique donne la solution optimale entre C et B sans refaire le calcul).
Plusieurs comparaisons entre ces deux approches similaires (puisque les deux sont basées
sur I’équation dynamique/différentielle de I’ état de charge sont identiques) ont été faites
dans [Kim 11]. Pour plus d’information sur la théorie de la commande optimale, vous
pouvez voir [Ser 11] [Wei 07].

2.7 Stratégies d’optimisation instantanée

Toutes les stratégies vues dans la section précédente, ne peuvent pas étre appliquées
en ligne puisque la connaissance totale du trajet est une condition nécessaire. Ces solu-
tions calculées a ’avance ne peuvent donner le méme cotit de consommation, que si les
solutions sont rejouées en ligne et idéalement (sans modification des données d’entrée
que sont : les deux caractéristiques des sources et la puissance demandée), c’est le cas
de véhicules autonomes sur circuit fermé ou il n’y a pas de variation de conduite, ni de
variation de parcours (fussent elles minimes). Néanmoins, c’est le seul moyen de réso-
lution exact possible pour avoir une référence de consommation a utiliser pour évaluer
les performances d’une solution de type temps réel. Cela sert aussi pour établir une
connaissance a priori (apprentissage) et générer des régles afin d’étre utilisées pour la
décision par logique floue par exemple [Che 08].

Pour implanter une solution en-ligne, le temps de calcul de la solution est un facteur
important puisque la décision doit étre prise instantanément (dans un temps de réac-
tion tres court <1s) en fonction des parametres d’entrée (puissance demandée et état
de charge). D’ou l'impossibilité d’utiliser les mémes approches d’optimisation globale.
Dans cette section, une liste de trois stratégies d’optimisation instantanée de répartition
des puissances pour un véhicule hybride est présentée .
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2.7.1 La méthode Thermostat

La méthode "Thermostat" (stratégie "On/Off") est connue par son efficacité et sa
robustesse [Lin 01]. Le principe est trés simple et similaire au principe du thermostat
électromécanique.

Le principe d'un thermostat électromécanique est le suivant : Pour garder la tem-
pérature dans un réfrigérateur aux alentours de 4 °c par exemple, le groupe électrogene
(moteur, pompe, compresseur du fluide fréon) fonctionne en permanence tant que la tem-
pérature est inférieure a 2 °c, a cet instant le thermostat envoie un signal au groupe pour
s’arréter. Pendant quelques minutes et pendant I'arrét total du moteur, la température
intérieur augmente (inertie thermique) et dépasse le 6 °c, a cet instant, le thermostat
envoie un autre signal au groupe pour re-fonctionner éventuellement pour refroidir (si
réversibilité du systeme). L’objectif est de garder la température intérieure entre 2°C et

6°C.

La méthode "Thermostat"' suit le méme principe, sauf qu’a la place de la température,
il faut garder 1’état de charge (SOC) de I’élément de stockage entre deux bornes (50 %
et 80 % de 'état de charge maximal par exemple). Généralement entre ces deux bornes,
I'élément de stockage (batterie généralement utilisée avec ce principe) a un meilleur ren-
dement. N’oublions pas que si le moteur est déclenché, il est censé fonctionner sur le
point ou sa performance est maximale. Donc, dans tous les cas on maximise le gain coté
moteur, et on minimise les pertes coté batterie. Autrement dit, la régulation doit créer
une fonction d’hystérésis appliquée a la fonction du SOC [Sha 12] [Cro 08]. La fonction
d’hystérésis est illustrée par la figure 2.13. Selon I’état de charge a 1’état initial, le moteur
oscille entre deux positions "on" et "off" : si I’état de charge initial est inférieur a "état
de charge min" le moteur est a ’état "on" jusqu’au moment ot le niveau de 1’élément de
stockage atteint "état de charge max", ainsi I’état de charge reste toujours borné entre
ces deux états. Lorsque ’état de charge initial est supérieur a "état de charge max" la
voiture fonctionne en mode 100% électrique jusqu’a ce que ’état de charge atteigne la
borne min "état de charge min" a cet instant le moteur se déclenche et 1’état de charge
restera dans les deux bornes.

Vu la simplicité de la méthode, elle peut étre appliquée méme hors-ligne (parcours de
mission connu) pour avoir une bonne référence de la consommation (réglage par itéra-
tion des seuils du Thermostat). Comme pour toutes les méthodes en ligne (parcours de
mission inconnu), 'approche Thermostat ne peut pas satisfaire la condition sur ’état de
charge final égal a celui de départ. Comme le montre la figure 2.14, la source principale,
que ce soit moteur a combustion ou pile a combustible, est contrélée uniquement par
I’état de charge du SSE. Dans le cas ou le moteur est "OFF", la voiture roule en mode
100 % électrique, dans le cas contraire trois possibilités sont envisageables : (1) mode
thermique (2) mode hybride (3) biberonnage.

L’objectif de cette méthode est de faire fonctionner ’actionneur de la voiture autour
de sa meilleure performance globale, mais aussi de garder ’état de charge entre ses deux
limites, cette stratégie est vue dans le premier chapitre sous le nom "charge-sustainning
mode". Le diagramme de cette approche est bien expliqué dans [Ehs 09]. Dans ces tra-
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FIGURE 2.13 — La stratégie du Thermostat vu comme une fonction d’hystérésis.

vaux [Wil 06] [Xu 10] [Gao 09], la méthode a été utilisée dans des simulateurs et a été
implantée puis prise comme référence, afin de comparer la consommation obtenue avec
celles d’autres méthodes d’optimisation sur des trajets normalisés.

2.7.2 L’algorithme de Toyota Prius et Honda Insight

C’est une stratégie de contrdle simple et facile a implanter par rapport aux autres
approches (quelle soit hors ligne ou en ligne). Elle est basée sur 'expertise humaine et
la connaissance des points de fonctionnement du moteur a combustion interne et ses
rendements. étant donné la cartographie du moteur a combustion interne, qui est une
surface de rendement et non pas une courbe, cette surface est parametrée par deux va-
riables : Régime (tr/min) et le couple (Nm) (pour plus de notions [Gup 06] semble étre
une bonne référence). Dans cette surface, une seule courbe (contenue dans la surface
du rendement) présente le fonctionnement optimal du moteur, c¢’est une courbe concave
trés similaire a la courbe de rendement d’une pile a combustible comme le montre la

figure 2.15(a).

Le principe de 'heuristique est simple et peut étre exprimé en s’appuyant sur la
figure 2.15(b) comme suit :

1 Le fonctionnement du moteur est limité entre deux courbes de couple (couple min
et couple max)

2 Si le couple demandé par le conducteur est plus petit que le couple min défini
auparavant, alors le moteur est en arrét et la voiture est en mode électrique. Au
cas ou ce mode est prolongé dans le temps, la batterie risque d’étre épuisée, alors
le moteur reprend le fonctionnement avec un rendement maximal pour satisfaire
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FIGURE 2.15 — Les fonctions d’appartenance des variables d’entrées et la variable de sortie.

le couple demandé et recharger la batterie.

3 Si le couple demandé est supérieur au couple max défini auparavant, alors le véhi-
cule est en mode assistance : Le moteur fonctionne avec un rendement tres proche
de son optimum et le reste sera satisfait par la deuxieme source.

4 Si le couple demandé par le conducteur est entre le min et le max du couple défini,
alors le véhicule est en mode 100 % thermique.

5 En cas de freinage, le systeme de stockage électrique récupere 1’énergie de décélé-
ration pour une réutilisation ultérieure.

De pres, il semble que cette méthode soit tres semblable a la méthode thermostat,
mais la différence est que la méthode thermostat permet de faire fonctionner le moteur
entre deux variables booléennes (on/off représentée par 0/1), dans ce cas, le mode 100
% thermique ne se produirait jamais, donc il persiste deux modes, soit 100 % électrique,
soit mode assistance. De plus dans la méthode Thermostat 1’élément de stockage est
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resté entre deux bornes (généralement dans la moitié supérieure de son fonctionnement)
pour garder le mode "charge sustaining'. Pour la méthode Thermostat si le systeme de
stockage est plein, dans ce cas le moteur baisse son rendement pour satisfaire la puis-
sance demandée alors que l'algorithme utilisé dans Prius est plus performant et permet
a la voiture de fonctionner avec plusieurs modes [Ehs 09] [Sal 07].

Pour améliorer cette méthode, plusieurs études font appel a la logique floue basée sur
cette stratégie pour gérer au mieux les flux des puissances [Ao 06].

2.7.3 La logique floue

Durant ces dernieres années, les approches venant des domaines de I'intelligence arti-
ficielle telle que la logique floue, les réseaux de neurones, les essaims particulaires, ont fait
I’objet de plusieurs formulations et adaptations, afin de résoudre le probleme de gestion
d’énergie pour les véhicules hybrides. Quelles que soient les méthodes hors ligne ou les
méthodes en ligne, toutes ont des avantages et des inconvénients. Désavantage comme
le fait de ne pas garantir la solution optimale et de consommer beaucoup de temps
de calcul (temps tendant vers l'infini pour un long profil ou une discrétisation fine).
La non-satisfaction des contraintes (cas de la logique floue pour I’état final de charge)
est également une différence majeure. Les avantages sont que ces méthodes peuvent
étre appliquées a une gamme tres variée de problemes d’optimisation avec différentes
contraintes. La logique floue transforme un systéme non-linéaire complexe en combinant
plusieurs fonctions simples [Zha 11b]. La logique floue a été établie en 1965 par Zadeh
[Zad 65] et basée essentiellement sur la théorie des ensembles. Dans le domaine de la
gestion de la distribution des puissances dans les véhicules électriques et hybrides, la
logique floue a besoin de deux parametres d’entrée (état de charge du SSE a l'instant i,
puissance demandée a 'instant i), afin de faire la décision sur un parametre de sortie (la
puissance a fournir par le SPAC) comme le montre la figure 2.16. La logique floue est
basée sur des regles. Deux fagons existent pour 1’élaboration des ces regles : (1) Soit a
base de l'expertise humaine et a la connaissance du profil (2) soit basée sur les données
générées par un deuxieéme niveau de réglage/apprentissage par algorithme génétique ou
par utilisation des valeurs de la programmation dynamique.

Le principe est simple est se compose de trois étapes : la translation, ’explication
et la représentation des valeurs numériques sous forme linguistique, comme par exemple
(petit, faible, fort, beaucoup, élevé, assez petit, assez faible, assez grand, moyen...). Puis
a partir de ces définitions, des fonctions d’appartenance sont créées pour chaque variable
d’entrée comme le montre la figure 2.17. Enfin la décision sur la variable de sortie peut se
faire par un simple calcul de barycentre sur la surface déterminée en tant qu’intersection
entre deux fonctions d’appartenance floues.

Dans le contexte d'un véhicule hybride, la facon la plus simple d’appliquer la logique
floue sur ce genre de probleme d’optimisation d’énergie est de définir deux variables
d’entrées qui doivent étre exprimées chacune sous forme de fonctions d’appartenance.
D’un coté, 'état de charge du SSE a n’importe quel instant peut étre mis sous trois
fonctions comme le monte la figure 2.18(a) et de I'autre c6té, la puissance demandée par
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FI1GURE 2.17 — Exemple d’une fonction d’appartenance.

le conducteur doit étre exprimée aussi avec un autre jeu de fonctions 2.18(b).

Par exemple en utilisant une décision simple basée sur les fonctions d’appartenance
de ces deux variables, nous avons tout d’abord une combinaison de 3 x 3 et par exemple il
est supposé que I'on dispose d’un moteur & combustion interne comme source principale,
alors nous prenons deux décisions sur le fonctionnement du moteur," faible" ou "élevé'
avec un rendement maximal si il est en fonctionnement élevé (Figure 2.18(c)).
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FI1GURE 2.18 — Fonctions d’appartenance des variables d’entrées et de la variable de sortie.

- SI le SSE est "épuisé" et SI la P; est "négative" ALORS Moteur "élevé'
- SI le SSE est "épuisé" et SI la P, est "faible” ALORS Moteur "élevé"

- ST le SSE est "épuisé" et SI la P; est "forte" ALORS Moteur "élevé"

- ST le SSE est "moyen" et SI la P, est "négative" ALORS Moteur "faible"
- SI le SSE est "moyen" et SI la P, est "faible" ALORS Moteur "élevé"

- SI le SSE est "moyen" et SI la P, est "forte" ALORS Moteur "élevé"

- SI le SSE est "plein" et SI la P, est "négative" ALORS Moteur "faible'
- SI le SSE est "plein" et SI la P, est "faible" ALORS Moteur "faible"

- ST le SSE est "plein" et SI la P; est "forte" ALORS Moteur "faible"

Dans le cas pratique, nous pouvons utiliser Matlab (Toolbox FuzzyLogic) pour dessi-
ner les fonctions d’appartenance 2.19, les regles sont générées en prenant en compte les
cas présentés précédemment. a partir des fonctions d’appartenance, la surface de déci-
sion est générée et nous pouvons alors prendre des décisions a n’importe quel instant en
connaissant ’état de charge (SOC) et la puissance demandée (Pd) par le groupe moto-
propulseur d’une fagon rapide comme le montre la figure 2.20 ci-dessous :

© 00 1O UL W N

La logique floue a été déployée dans plusieurs theses et articles pour résoudre le
probléme d’optimisation d’énergie tel que dans [Nef 13] [Han 08] [Abd 12| [Zha 11Db]
[Gao 08] [Sal 00] [Zhu 04]. La logique floue peut donc étre utilisée avec des contraintes
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non linéaires et une connaissance linguistique simple, le tout conjugué pour donner de
bonnes solutions [Ao 06]. Malgré le fait que la logique floue soit facile a implanter, dans
les véhicules hybrides les plus populaires (Toyota Prius et Honda Insight), lees industriels
utilise une autre méthode pour leur stratégie de controle : le "Power Follower (Baseline)
Control Strategy' [Sal 07]. Dans [Gao 08], 'auteur a fait une comparaison entre ces deux
stratégies de controle (la logique floue et la stratégie 'de base’) et a montré que la lo-
gique floue a pu donner une amélioration de 11.7 % par rapport a la méthode classique
de controle telle qu’elle existe dans la Toyota Prius. Cependant, une optimisation par
apprentissage hors ligne, de la position des fonctions est nécessaire (I’optimisation du
colit ne peut étre que sous-optimale dans cette approche).

2.8 Conclusion

Les méthodes d’optimisation globale ou les méthodes d’optimisation en ligne, peuvent
étre appliquées sur tout type d’architecture de véhicules hybrides et électriques. Cela fa-
cilite énormément la tache pour éviter tout changement de stratégie et de fonction au
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cas par cas. Les méthodes exactes nécessitent la connaissance a priori de ’ensemble de
la demande sur le parcours a effectuer. La solution est obtenue difficilement, du fait
des non linéarités des éléments et de la fonction colit & minimiser (prise en compte des
contraintes, établissement du domaine de validité, résolution du Hessien, valeur de pa-
rametres de Lagrange etc...). La forme discréte (avec un pas faible) pour 'implantation
sur calculateur, donne des temps tres longs incompatibles avec une décision en ligne.
Nous avons vu durant ce chapitre, une liste non exhaustive des méthodes, car un grand
nombre de méthodes existe dans la littérature et ce sujet est en pleine expansion. De nos
jours, a part la derniere méthode vue dans la section 2.7.2, toutes les méthodes en ligne
relevent du domaine de la recherche dans les laboratoires et en prototypage. Dans la pra-
tique, des méthodes simples et faciles a implanter sont encore favorisées et donnent de
bons résultats sans réelle optimisation globale de I’énergie. Toutes les méthodes (Ther-
mostat ou programmation linéaire) ne peuvent pas étre adaptées a une utilisation pour
les piles a combustible car le fonctionnement d’une PAC est plus délicat que celui d’un
moteur a combustion, notamment, ces méthodes exigent une utilisation de la source
principale entre deux états on/off (avec un "on" sur un excellent rendement ou 'arrét
sur "off"), alors que faire passer la pile brutalement entre ces deux états n’est pas possible
aujourd’hui (surtout si un arrét complet de la pile est demandé). Les décisions a base
de seuils (Thermostat, régles booléennes, etc), assurent une minimisation locale, la prise
en compte de la globalité de la mission n’étant pas prévue et 'anticipation pour la ges-
tion de I’élément de stockage n’étant pas faite. Les stratégies a base de regles floues sur
lesquelles une phase d’apprentissage hors ligne est effectuée, permettent en partie d’at-
teindre une solution proche de 'optimum. Dans le chapitre suivant, nous allons proposer
une liste de nouvelles méthodes qui amélioreront les approches globales existantes, prin-
cipalement celles basées sur la résolution par programmation dynamique. Les nouvelles
méthodes heuristiques présenterons des contraintes écrites différemment (inégalités plu-
tot qu’inegalité, choix des variables de décision) et des optimisations locales (telle que
la méthode Quasi-Newton) qui viendront en aide a la recherche de 'optimum global en
un temps réduit de calcul.
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3.1 Introduction

Comme nous 'avons signalé dans I'introduction générale, ce travail fait suite a une
these effectuée dans le laboratoire LAPLACE dans laquelle W. Hankache [Han 08] a
obtenu la consommation d’hydrogene la plus basse, pour un véhicule hybride a PAC,
en utilisant la programmation dynamique. Cette approche expliquée dans le précédent
chapitre, était jusque la la méthode la plus performante pour la résolution hors ligne
de ce type de probleme. Les solutions obtenues par cette méthode y sont considérées
optimales. En effet, la programmation dynamique est une méthode exacte qui donne la
solution optimale du probleme qu’elle résout. Cependant son application nécessite que le
probléme soit discret. Dans la littérature sur 'optimisation d’énergie pour les véhicules
électriques et hybrides, son application fait donc suite non seulement a une discrétisation
temporelle (ou échantillonnage) du profil de mission, mais aussi & une discrétisation en
seuils sur I’énergie. Si I'existence d’un niveau de discrétisation temporel incompressible
pourrait étre argumentée d’un point de vue physique, par exemple pour permettre a la
dynamique interne des sources d’évoluer entre deux instants, la discrétisation du niveau
d’énergie fait souvent suite a un compromis sur le ratio entre le nombre de niveaux et le
temps de résolution. De fait, il est envisageable que I'utilisation de la programmation dy-
namique conduise a des solutions méme pires que 'utilisation de la SPAC seule (souvent
considérée comme le pire cas dans la littérature) y compris avec pas de discrétisation
faible, phénomeéne que nous allons détailler et corriger dans ce qui suit. Dans ce chapitre,
nous allons donc nous focaliser sur les points forts et les points faibles de la méthode
afin d’améliorer les contraintes de discrétisation qui la rendent mauvaise et proposer de
nouvelles contraintes et heuristiques pour la gestion de I’énergie optimisée en cofit et
maitrisée en temps de calcul.

3.2 Etude approfondie de la programmation dyna-
mique

Dans la littérature, il n’est pas rare de trouver des travaux ou les chercheurs soit
utilisent, soit évoquent 1'utilisation de la programmation dynamique comme 'approche
exacte qui donne la solution optimale et cela depuis 1980 comme nous 1’avons mentionné
dans le précédent chapitre. Dans [Yua 13], [Lin 01], [Joh 11], [Rif 11] et [Ott 07] la pro-
grammation dynamique est définie comme 1’outil qui donne la solution optimale : toutes
les autres approches peuvent étre plus rapides en temps de calcul, mais donnent des
solutions au mieux égales sinon pire que celle de la programmation dynamique. Dans
d’autres références (exemple [OKe 06]) elle est considérée comme ’approche qui donne
une solution proche-optimale. Par contre dans nos travaux de these, cette approche a
donné des solutions variant d’une solution acceptable pour certains profils de mission a
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des solutions mauvaises, et parfois méme pires que le cas sans hybridation.

3.2.1 Performances et limites de la programmation dynamique
classique

Pour bien comprendre les avantages/inconvénients de la programmation dynamique
(DP), nous avons utilisé la formulation présentée lors du chapitre précédent et en nous
appuyant sur les travaux de W. Hankache [Han 08]. Pour une discrétisation en temps
0t de 1 seconde et en énergie de I’élément de stockage dF de 1 kws tels que fait dans
les travaux [Han 08], les résultats de la programmation dynamique sont donnés sur 5
profils réels INRETS (figure 3.1(a)), ESKISEHIR (figure 3.1(b)), Urbain (figure 3.1(d)),
Routier (figure 3.1(c)), Autoroutier (figure 3.1(e)). Notons que ces profils étaient déja
utilisés dans les theses [Han 08] et [Nef 13]. Les résultats de I'application de la pro-
grammation dynamique appliquée sur ces cinq profils sont présentés dans le tableau 3.1.
L’utilisation du véhicule sans jamais faire appel a I’élément électrique réversible (SSE)
ou "sans hybridation", est aussi nommée "SPAC seul', dans les tableaux de résultats,
c’est-a-dire que la propulsion est faite uniquement par le SPAC et dans ce cas, comme
dans plusieurs références de la littérature ([Han 08] [Lin 03] [Ehs 09]) la consommation
résultante est considérée comme borne supérieure ou pire solution. Le gain de consom-
mation obtenu est le pourcentage d’énergie économisé en utilisant le stockage et le type
de méthode d’optimisation utilisée par rapport au cas sans hybridation. Ce gain pour
un dimensionnement donné des sources, varie donc en fonction de la méthode de gestion
d’énergie et des profils de mission.

TABLE 3.1 — Résultats de la programmation dynamique sur 5 profils

Profils INRETS | ESKISEHIR | Urbain | Autoroutier | Routier
Longueur du profil (s) 560 1400 811 734 811
Cons. DP (kWs) 10131 31826 5986 20099 12667
Temps de calcul DP (h) 22 52 44 48 44
Cons. SPAC seul (kWs) 15903 48043 o815 23084 15451
Gain (%) 36,30 33,76 -2,94 12,93 18,02

3.2.2 Correction des points faibles identifiés

Comme le mettent en évidence les résultats de la programmation dynamique affi-
chés sur le tableau 3.1, cette approche améliore considérablement la consommation de
carburant, sauf pour le profil Urbain. Pour ce dernier la consommation donnée par la
programmation dynamique est catastrophique : la consommation est plus élevée que si
le SPAC était utilisé seul (sans hybridation).

La conclusion qui s’'impose est donc : I'hybridation avec I’avantage de la récupération
de I'énergie de freinage n’est pas pertinente que si une bonne méthode de gestion d’éner-
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gie est mise en place. De ce fait nous constatons que la programmation dynamique peut
avoir de bons résultats pour des profils type INRETS, comme elle peut donner de mau-
vais résultats pour des profils types Urbain. Afin de caractériser les solutions obtenues
par les méthodes de gestion optimisées que nous allons développer, il est donc impor-
tant de trouver une bonne référence de comparaison (borne inférieure et supérieure de
consommation), afin de mieux évaluer lefficacité des méthodes d’optimisation du par-
tage de I’énergie entre les deux sources. Nous pourrions penser, tel que cela est fait dans
la littérature, que le pire cas correspond a la non utilisation du stockage et le meilleur cas
a la récupération de la totalité de ’énergie de freinage pour une ré-utilisation a un autre
moment de la mission, en fait ce n’est pas si simple que cela au sens de 'optimisation
globale de I'énergie sur toute la mission.

3.2.2.1 Récupération de l’intégralité de ’énergie de freinage

Pour appliquer la programmation dynamique, la discrétisation de 1’énergie contenue
dans le SSE est nécessaire, de méme pour la discrétisation en temps (dans le cas ou
le choix a été fait pour une discrétisation sur le SSE), ceci afin de pouvoir construire
le graphe d’état. Du fait de ces discrétisations, nous ne pouvons nous déplacer d’un
état de charge a un autre qu’en fonction du pas d’échantillonnage. Si nous utilisons
une contrainte d’égalité pour satisfaire la puissance demandée a un instant ’t’ donné
(Py; = Ppac + Pssk), alors, quelle que soit la puissance demandée strictement négative,
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FIGURE 3.2 — Résultat de simulation sur I'extrait du profil de mission avec freinage et sans
freinage

le véhicule est en mode hybride. En utilisant la programmation dynamique le véhicule
ne fonctionne jamais en mode tout électrique ou en mode 100 % avec le SPAC car cela
nécessiterait une valeur de P; exactement multiple du pas de discrétisation, ce qui n’est
pas possible vu le degré de précision (plusieurs chiffres apres la virgule). Les exemples
illustrés en figures 3.2) expliquent pourquoi la contrainte d’égalité peut conduire a une
détérioration du critere de consommation pour la solution résultante. Ces exemples re-
présentent un extrait de profil de mission, avec et sans phase de freinage.

TABLE 3.2 — Résultats de la programmation dynamique avec un profil sans freinage et un profil
avec freinage.

Profils Profil avec freinage | Profil sans freinage
Consommation (kWs) 40.8 37.2

Comme le montrent les résultats affichés sur le tableau, 'application de la program-
mation dynamique incluant comme contrainte de récupérer toute 1’énergie du freinage
et de la restituer a la fin du parcours (contrainte de 1’état de charge initial retrouvé en
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fin de mission) conduit & un partage des puissances évidemment différent, mais surtout
peut amener le SPAC a fonctionner dans des zones de faible rendement (car le SSE doit
restituer coflite que cotite son energie et le SPAC étant non réversible c’est lui qui se
voit attribuer une demande de puissance plus faible), ce qui explique la consommation
excessive obtenue pour le profil Urbain dans le tableau 3.1.

En fait, dans le cas ot le profil de mission contient plus de freinage que d’accélération,
la programmation dynamique ne peut pas étre appliquée telle qu’elle est définie ’classi-
quement’, il faut modifier les contraintes pour pouvoir trouver des solutions meilleures
en colit de consommation. Ce défaut a été pris en compte lors de la conception de nos
nouvelles heuristiques.

3.2.2.2 Probleme du point de départ d’énergie stockée égal au point d’arri-
vée

Dans cette section nous allons montrer 'utilité d’utiliser un domaine de validité
semi-ouvert afin d’éviter les problemes qui peuvent étre rencontrés avec la programma-
tion dynamique. La figure 3.3 illustre un profil ou I’énergie de freinage est supérieure a
I’énergie demandée pendant 'accélération (mission en pente descendante). Dans ce cas
il n’est pas possible d’appliquer la programmation dynamique avec les contraintes vues
dans le chapitre précédent, c’est pour cela que nous proposons de laisser I’énergie finale
un peu plus libre, afin de trouver un état de charge convenable & une solution possible
et optimale au sens du cotit de consommation minimum de combustible.
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FIGURE 3.3 — profil de P; ou le freinage excede 1'accélération

Dans ce cas nous imposons seulement que ’état de charge final autorisé soit au moins
égal a I’état de charge initial (en effet : partir avec un certain niveau d’énergie et finir
la mission a vide biaiserais trop notre comparaison et rendrait les résultats trop dé-
pendants de la taille de 1’élément de stockage que nous supposons définie dans notre
étude). Si, pour une application devant enchainer plusieurs fois un méme cycle, le véhi-
cule doit absolument redémarrer avec les mémes états d’énergie, ’exces d’énergie pourra
étre dissipé sous forme de chaleur (auxiliaires, climatisation, ou décharge et récupéra-
tion au garage), pour que le SSE revienne a ’état préférable. Les figures 3.4 présentées
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montrent la solution de l'utilisation de la programmation dynamique avec un domaine
de validité semi—ouvert a la fin de la mission.

Sur la figure 3.4(b), nous remarquons que la pile & combustible fournit de 1’énergie
malgré le fait que le profil a suffisamment d’énergie de freinage pour satisfaire tous les
points d’accélération et cela se voit notamment sur la figure 3.4(d) ou 'état de charge
a l'instant final est supérieur a celui prévu. Cela s’explique par le fait que en utilisant
la programmation dynamique, la contrainte de satisfaction de la puissance demandée
Py = Pspac + Pssp entraine une intervention de deux sources d’énergies pour satis-
faire la propulsion, vu que I’énergie SSE a été discrétisée d’un pas (1kWs) non multiple
exacte de la puissance demandée a I'instant 't’. Cela amene notamment pour les faibles
demandes a un fonctionnement a bas rendement du SPAC, ce fonctionnement augmente
donc la consommation globale. Dans ce cas cette approche oblige le SPAC a fonctionner
sur des points de basse performance sur plusieurs instants de temps au lieu d’essayer de
faire fonctionner le SPAC a haute performance. Laisser le reste de I’énergie étre fourni
par le SSE (car le SSE a un rendement tres élevé par rapport au SPAC), voire utiliser
le surplus du SPAC pour recharger le SSE (biberonnage) serait une meilleure solution.
Dans cet exemple nous ne pouvons pas fixer 1’état de charge final égal a celui de départ
ce qui justifie d’autant plus I'utilisation d’'un domaine de validité semi—ouvert (comme
le montre la figure 3.4(c)).

Pour résumer, 'utilisation de la programmation dynamique avec les contraintes stan-
dards oblige une égalité entre les puissances fournits par les éléments de propulsion d’'un
coté et la puissance demandée par le groupe motopropulseur (P; = Pspac + Pssg).
Puisque la puissance négative (décélération) ne peut étre satisfaite qu’a partir du SSE
(puisque le SPAC est une source unidirectionnelle : ne peut que fournir 1’énergie), en plus
le SSE est condamné par la contrainte de discrétisation (entre deux instants le SSE ne
peut fournir qu’une valeur multiple du pas de discrétisation), alors pendant les freinages
I’algorithme oblige toujours a récupérer plus que la quantité donnée par le conducteur
(3.1).

si P; <0 Alors Pssp < Py , Popac >0 et Pgsg+ Pspac = Py (31)

Pour éviter ce probleme du fonctionnement du SPAC pendant le freinage a faible ren-
dement, nous devons relaxer la contrainte d’égalité afin d’autoriser la récupération de
moins d’énergie dans cette phase.

3.2.3 Points forts de ’approche corrigée

En regardant le tableau 3.1, 'efficacité de la programmation dynamique se voit no-
tamment par le gain possible sur certains profils de mission, ce gain en consommation
pouvant atteindre jusqu’a 36 % (le cas du profil INRETS) par rapport a la non utilisation
d’un SSE (sans hybridation). Prenant I'exemple du profil INRETS, le domaine de vali-
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FIGURE 3.4 — Probleme de I’énergie finale égale a celle au départ

dité ainsi que I'espace des états de charge sont représentés par les figures 3.5(a) et 3.5(b).

Rappelons qu’avec la discrétisation sur les deux axes et les limites de variation de
I'état de charge (SOCin, SOCa:) pour générer le graphe ayant pour noeuds les couples
possibles "état de charge, linstant t", 'objectif est de calculer le plus court chemin
(moindre cofit) entre 1’état de charge de départ et 'état de charge final. La courbe que
nous cherchons relie les noeuds d’instants t consécutifs en temps croissant.

Au cours de ce calcul de nombreuses courbes intermédiaires auront été générées qui
ont la propriété de relier optimalement les noeuds visités. Ces courbes pourront donc
étre stockées et utilisées en cas de variation du niveau d’énergie, sans avoir besoin de
relancer les calculs, comme expliqué dans les sous-sections qui suivent.

3.2.3.1 Résolution : a partir de n’importe quel état de charge initial, le point
d’état de charge final désiré peut étre atteint

Le principe d’optimalité de Bellman montre que si la trajectoire ABC est optimale
alors BC est optimal. Apres la discrétisation de 1’énergie contenue dans le SSE nous
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FIGURE 3.5 — Domaine de validité et les états a parcourir pour trouver le plus court chemin
(profil INRETS)

allons donc parcourir tous les points d’état de charge a rebours afin d’obtenir la matrice
go — to — cost (appellation usuelle dans la littérature) qui nous donne une trajectoire
optimale qui mene a I’état de charge final a partir de n’importe quel niveau de charge
initial du SSE. C’est-a-dire : si la voiture s’arréte au milieu du chemin quelle qu’en soit
la cause (soit pour recharger ou soit pour laisser la voiture en état de fonctionnement,
bref si I’état de charge se trouve modifié a un instant donné), alors en lisant la matrice
go — to — cost nous pouvons déterminer la trajectoire optimale qui repart de cet état de
charge pour rejoindre optimalement I’état final désiré.

3.2.3.2 Solutions faisables et ligne optimale de la consommation

Dans la plupart des recherches pour la gestion d’énergie dans les véhicules hybrides,
les chercheurs appliquent la programmation dynamique en discrétisant 1’énergie conte-
nue dans le SSE. Généralement cette approche est appliquée en précisant des états de
charge avec un point de départ et un point d’arrivée. Ce qui permet de calculer de ma-
niere unique le plus court chemin entre ces deux points. Il est possible d’appliquer la
programmation dynamique a partir d’un point de départ fixé mais avec un point d’arri-
vée libre (laissant le choix sur toutes les possibilités pour le point d’arrivée). En utilisant
cette procédure, nous obtenons toute une palette de points d’arrivée avec leurs cotits, et
ainsi nous pouvons laisser le choix au conducteur d’y finir la mission avec un SSE plein
et un cotit élevé ou avec un SSE épuisé et un cofit relativement faible en fin de parcours,
ou mémoriser ces trajectoires pour une possible adaptation a des changements ’en ligne’.
En effet, si avant la mission (ou pendant la mission temps réel) le SSE n’a pas le niveau
de charge comme prévu a cause d'une chute de tension par exemple ou une utilisation
excessive de I’énergie, alors avoir plusieurs points de départ potentiels permet d’avoir
plusieurs alternatives viables.

Prenons 'exemple du profil INRETS, en appliquant cette procédure, le temps de cal-
cul sera augmenté de quelques heures, car il n’y a plus de critere d’arrét lié a ’atteinte
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d’un point de départ particulier lors de I'exploration du graphe par la programmation
dynamique. Dans ce cas, nous obtenons 1200 points de départ possibles (pour une dis-
crétisation de 1 kWs, figure 3.6).
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FIGURE 3.6 — La programmation dynamique avec multi-départ.

Sachant que chaque point de départ est lié a un colit de mission, alors nous obtenons
un jeu de courbes sur lesquelles nous pouvons prendre deux décisions : la premiere sur
le choix des points de départ et la seconde sur le cotit de la mission en arrivant toujours
a un état de charge final fixe égal ici a 900kW s.
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F1GURE 3.7 — la ligne des solutions et la relation entre les points de départ et le cofit de la
mission.

Chaque point de la courbe de la figure 3.7 représente un point de départ (état de
charge) et le cofit de la mission (le plus court chemin de ce point de départ vers le point
final de 900kW s). Nous pouvons déduire ainsi 1’évolution optimale de I’énergie du SSE
et par la suite, la répartition des puissances entre les sources d’énergie et tout cela sans
re-exécution de la programmation dynamique. En effet, la ligne représente aussi la limite
entre la zone des solutions possibles et la zone ou il n’y a pas de solutions réalisable.
Rappelons que la ligne représentant les solutions optimales pour chaque point de départ
est obtenue en lancant I’algorithme hors ligne une seule fois.
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3.2.3.3 Intersection des chemins

Dans la section précédente, nous avons vu comment nous pouvons explorer I’ensemble
des résultats de la programmation dynamique en la lancant une seule fois avec multiples
points de départ ou en ouvrant le domaine de validité (tous les états de charge finaux
possibles) pour obtenir de multiples points d’arrivée. Dans cette section, nous allons
faire tourner la programmation dynamique deux fois : (1) La premiere fois avec un point
de départ de 900kW s pour calculer toutes les possibilités des points d’arrivée libres (2)
Calculer pour plusieurs points de départ avec un point d’arrivée fixe de 900kW's et cela
dans 'objectif d’avoir plus de choix entre le SOC initial et le point final d’état de charge.
Le principe est : avant de commencer la mission, notre programme donne le choix au
conducteur ou aux donneurs d’ordre, de faire le diagnostique sur 1’état du SSE qui cor-
respondra alors au point de départ et de choisir ce qui sera 1’état de charge final (voir

figure 3.8).

0 100 200 300 400 500 600

Temps (s)

FIGURE 3.8 — La programmation dynamique appliquée avec plusieurs point d’état de charge
final.

Chaque point de départ est lié avec I'état final de charge par une succession d’états
de charge permettant d’optimiser la consommation du carburant. En sélectionnant les
données des simulations présentées par les deux figures 3.6 et 3.8, nous pouvons chercher
I'intersection des chemins quels qu’ils soient en avant de commencer la mission et méme
apres le commencement, nous pouvons changer la décision et changer I'état de charge
final du SSE si nécessaire. Comme le montre la figure 3.9 une solution alternative peut
étre générée a partir d'un niveau de SOC de I'élément de stockage et jusqu’a n’importe
quel point d’état de charge avec la procédure suivante :

— Demander a l'utilisateur de donner un point de SOC de départ

— Extraire la meilleure solution qui commence a partir de cet état de charge (ex vers
900kW s) car cette information existe dans la matrice go — to — cost avec multi
départs.

— Demander a 'utilisateur de donner un état de charge final

— Extraire la meilleure solution se terminant vers le point d’état de charge demandé
par I'utilisateur (cette information existe dans la matrice go— to — cost avec multi-
fin).
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— Chercher I'intersection de ces deux chemins et générer ainsi une solution souhaitée.

En ayant pre-calculé et mis en mémoire hors ligne, tous ces chemins (temps de calcul
d’environ une journée), si par exemple avant de redémarrer la voiture, I’état de charge
du SSE égale 450kW's et que nous voulons terminer la mission a 700kW's (au lieu de
classiquement commencer a 900kWs et terminer a cet état de charge), il suffit juste
de générer un chemin alternatif tel que décrit plus haut, et cela se fait en moins d’une
seconde. Notons que dans ce cas un cotit de consommation égal a 11179kW s alors que la
solution re-calculée serait égale a 10639kW s (Voir tableau 3.3). Il faut noter que pour la
solution re-calculée avec le point de départ de 450kW s et le point d’arrivée 700kW's la
programmation dynamique est incapable de trouver une solution si nous commencions
le calcul & partir du point final et en appliquant le calcul récursive (a rebours), il n’est
possible que dans le cas ou le calcul commence a partir d'un ’bon’ point de départ. Ce
probléme est dii a I’épuisement du SSE (butée vide) treés vite en cherchant & minimiser
la consommation.

TABLE 3.3 — Comparaison entre une solution alternative et une solution re-calculée

Profils solution alternative | solution re-calculée
Consommation (kWs) 11179 10639
Temps de calcul (s) <1 20 x 3600
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FIGURE 3.9 — La génération d’une solution alternative a partir de deux.

L’avantage de cette procédure est donc de trouver des chemins alternatifs sans re-
faire des calculs longs. La décision rapide de quelques secondes est donc possible en ligne
mais nécessite des calculs longs hors ligne et une mémorisation importante de toutes les
trajectoires. En plus de cet avantage, la possibilité est offerte de choisir entre plusieurs
état de charge de départ et plusieurs état de charge final, et cela permets I'utilisation

des résultats de la programmation dynamique avec une grande flexibilité avec des cofits
de consommation acceptables.
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3.3 Heuristiques proposées

Cette section se focalise sur la description et ’analyse des heuristiques développées
dans le cadre de cette these, en prenant en compte les points faibles/limites identifiées
dans la section 3.2.2. Pour en fluidifier la lecture, I’évaluation numérique de chaque
heuristique est présentée immédiatement apres chaque descriptif. L’analyse comparative
sera faite en section 3.4 a ’aide notamment des bornes de consommation qui auront été
proposées et calculées.

3.3.1 Heuristique H1

Cette heuristique H1 utilise le méme principe que la programmation dynamique sauf
qu’ici la contrainte principale d’égalité est modifiée afin d’autoriser une récupération par-
tielle de I'énergie qui permet de diminuer la consommation totale comme indiqué dans la
section 3.2.2. Un objectif de cette heuristique est de laisser fonctionner le SPAC a haut
rendement lorsqu’il est en fonctionnement et permettre 'arrét du SPAC notamment si
la voiture est en phase de freinage, notamment le mode 100% SSE avec un rendement
de pres de 93 %. Autrement dit, nous allons récupérer de ’énergie du freinage qui ne
détériore pas la consommation et n’oblige pas le SPAC a fonctionner pendant la décélé-
ration. Il est a noter que : la puissance demandée par les profils de mission ne concerne
que la traction, en situation réelle la puissance des auxiliaires (climatisation, radio, ...)
viendrait se rajouter et le terme ’arréter’ le SPAC, correspond donc a ne plus 'utiliser
pour la traction.

Le principe de cette heuristique est donc le suivant :

La satisfaction de la demande : equation classique :  Pspac, + Pssp, = Py,

Z (3.2)

La nouvelle equation : Contrainte relaxée :  Pspac, + Pssg, + £(4) = Py.

7

(i) est une variable négative, cette transformation de I’équation (3.2) a pour ob-
jectif d’éviter l'intervention simultanée systématique des deux sources quelle que soit
la puissance demandée lors de 'application de la programmation dynamique avec les
contraintes classiques. Méme dans le cas ou la puissance demandée est positive, il peut
étre préférable de fournir un peu plus pour couvrir la demande. Méme si dans les deux
cas (accélération et décélération), la quantité d’énergie représentée par £(i) sera dissipée
en effet joule dans une résistance, le cas de recharge du SSE par le SPAC (biberonnage)
n’étant pas pris en compte dans cette heuristique.

e(i) <0 V Py, signifie que nous pouvons méme dans certain cas fournir un peu
plus que la demande afin de permettre au SSE de fonctionner seul si nécessaire et éviter
de faire fonctionner le SPAC avec un rendement médiocre (‘I'arrét’ de SPAC est préfé-
rable a lui laisser fournir une puissance faible, & faible rendement).
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Par exemple, si la puissance demandée égale a 1kW , nous avons plusieurs possibilités
ou scénarios pour satisfaire la demande et tout cela en fonction des pas d’échantillonnage
du SSE lors de l'application de ’algorithme de la programmation dynamique. Ceux-ci
sont résumés dans le tableau 3.4). Pour un pas de 1 kW, P; peut fournir 0,1, 2... kW ou
méme -1, -2, -3, ... kW si le SSE recoit de I’énergie. Connaissant Psgg, on peut ensuite
trouver la puissance du SPAC a partir du calcul P; — Pssg et ainsi son cotit. L’exemple
suivant montre les possibilités de choix de répartition des puissances de chacune des
deux sources pour satisfaire la demande de 1 kW :

TABLE 3.4 — Cas puissance légérement positive

’ ‘ ‘ SSE ‘ SPAC ‘ ‘ ‘ Pspac + Pssg
scén Pd Ps PSSE Rend PSPAC Rend Cotit € PSPAC’ + PSSE
1 1 2 1.8600 0.93 0 - 0 -0.8 1.8
2 1 1 0.9300 0.93 0.7 0.0903 | 7.7519 0 1
3 1 0 0 - 1 0.1213 | 8.2466 0 1
4 1| -1 1] -1.0753 | 0.93 | 2.0753 | 0.2065 | 10.0499 | O 1
) 1] -2 | -21505 | 093 | 3.1505 | 0.2653 | 11.8767 | 0 1
6 1| -3 ] -3.2258 | 0.93 | 4.2258 | 0.3079 | 13.7259 | O 1
1 | -10 | -10.7527 | 0.93 | 11.7527 | 0.4342 | 27.0681 | 0 1
1 1-20|-21.5054 | 0.93 | 22.5054 | 0.4666 | 48.2351 | O 1
1 1-30]-32.2581 | 0.93 | 33.2581 | 0.4557 | 72.9771 | 0O 1

Nous remarquons dans les résultats du tableau 3.4, que seul le premier scénario per-
met un cotit de consommation nul, en plus la demande a été satisfaite uniquement par
I'intermédiaire du SSE sans 'intervention du SPAC. Autoriser la fourniture d’une quan-
tité d’énergie supplémentaire de 0.8k s par rapport a la demande a donc permis d’avoir
un coflit égal a zero avec un haut rendement du SSE.

Dans le cas du freinage, la puissance demandée est négative. Supposons que la puis-
sance demandée est égale a -1 kW, les scénarios de calcul du P, puis Psgg et enfin
Pspac montrent bel et bien que si on ne récupere pas la quantité d’énergie de —1kW's
on aura un cotit de consommation nul (scénario 1 de la premiere colonne du tableau 3.5).

TABLE 3.5 — Cas puissance négative

’ ‘ Traction SSE ‘ SPAC ‘ ‘ ‘ Pspac + Pssi
scén P, P, Pssk Rend | Pspac | Rend Cofit Pspac + Psse
1 -1 0 0 - 0 - 0 -1 0
2 -1 -1 | -1.0753 | 0.93 | 0.0753 | 0.0112 | 6.7487 | O -1
3 -1 -2 | -2.1505 | 0.93 | 0.1505 | 0.0218 | 6.9041 | O -1

En d’autres termes, nous fournissons un peu plus et nous récupérons un peu moins
que la demande cela signifie que nous satisfaisons un autre profil de demande, un profil
’au voisinage’ égal a Py —e. Alors pour tout instant donné nous cherchons une demande
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Ficure 3.10 — Le profil INRETS avec son voisinage jusqu’a 5 kWs.

au voisinage de telle sorte que la consommation globale soit plus faible pour le profil
donné, mais la puissance fournie soit au moins aussi grande que la demande du profil.

Le probleme est de savoir jusqu’a quel écart de la puissance demandée nous pouvons
aller pour fournir plus que la demande. Nous prenons ’exemple du profil INRETS, en
appliquant la programmation dynamique avec la relaxation de la contrainte d’égalité et
avec un surplus jusqu’a 5 kW, c¢’est-a-dire que nous fournissons plus que la demande tant
que la puissance demandée est inférieure a 5 kW. Sur la figure 3.10, nous avons projeté
le profil INRETS avec son profil au voisinage. Nous remarquons que ces deux profils sont
tres proches, la quantité d’énergie qui peut étre dissipée (la totalité de surplus sur tout
le profil) dans ce cas est égal a 113 kWs.

La figure 3.11 présente la solution de la programmation dynamique avec relaxation
de la contrainte d’égalité. La variation de ’énergie du SSE 3.11(a) tout au long du profil
est comparée a celle de la solution générée par la programmation dynamique définie dans
la littérature. Nous remarquons notamment que la variation de I’énergie est plus faible
pour notre heuristique. La figure 3.11(b) affiche la distribution des puissances entre les
sources d’énergie, dans cette heuristique, le systéeme peut fonctionner soit en mode 100
% avec le SPAC ou 100 % avec le SSE soit en mode simultanée (hybride), pendant la
récupération de I’énergie du freinage ; la pénalité due a la discrétisation a disparue avec
cette heuristique et par la suite nous savons éviter de faire fonctionner le SPAC a faible
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rendement. Si la consommation est plus faible nous constatons toutefois que les varia-
tions de la charge SSE (supercapacités) sont de faible dynamique, et que nous devons
régulierement 'utiliser /arréter’ le SPAC ce qui va a l'encontre de leur bonne utilisation
en génie électrique (vieillissement prématuré, problemes de refroidissement, de controle
des courants/tensions etc). Nous proposons donc d’autres heuristiques dans ce qui suit.

Energie (kW.s)

100 200 300 400 500 600
Temps (s)

(a) La variation d’énergie dans le SSE.

o ||
f |
l H HIH \Ml I .

Puissance (kW)

Terﬁ?)us (€]

(b) La répartition des puissances.

FI1GURE 3.11 — la solution de la programmation dynamique avec la relaxation de la contrainte.

En fait, récupérer moins et fournir un peu plus que la demande est une optimisation
multi-objectif. Le premier objectif est de minimiser la consommation, le deuxiéme étant
minimiser le surplus. Dans la solution affichée dans la figure 3.11 nous avons pris 5 kW
comme une limite pour avoir une bonne solution. Mais nous avons effectué plusieurs
essais/erreurs pour le profil INRETS afin de trouver cette consommation, a partir de
plusieurs valeurs de surplus nous avons construit la figure 3.12 sur laquelle le point de
sur-plus donne une bonne solution par rapport aux autres points. En général, le point de
surplus entre 0 et 10 donne de bonnes solutions. NB : sachant que si le point de surplus
est pris de facon a ce qu’il n’y ait pas de surplus, nous trouvons le résultat de la consom-
mation de la programmation dynamique telle qu’elle est appliquée dans la littérature.

Le tableau 3.6 réc apitule les résultats de cette heuristique sur les 4 autres profils.
Nous avons pu améliorer la consommation par rapport a la méthode classique jusqu’a
46.53 % et cela est tres important car nous rappelons que pour le profil Urbain, la
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FIGURE 3.12 — Consommation en fonction du point de surplus pour le profil INRETS.

“Point de surplus

programmation dynamique a contraintes ’classiques’ a donné une solution pire que 1'uti-

lisation du SPAC seul.

TABLE 3.6 — Résultats et comparaisons sur 5 profils

Profils INRETS | ESKISEHIR | Urbain | autoroutier | routier

Longueur du profil (s) 560 1400 811 734 811
DP 10131 31826 5986 20099 12667

Temps de calcul (h) 22 52 44 48 44
Sans hybridation 1.5903 48043 5815 23084 15451
H1 9000 28640 3201 18907 10 304

Point de surplus 5 5 10 10 10
Gain DP vs Sans hyb | 36,30 % 33,76 % -2,94 % 12,93 % | 18,02 %
Gain H1 vs Sans hyb | 43.41 % 40.39% 4495 % | 18.09 % | 33.31 %
Gain H1 vs DP 11.16% 10.01 % 46.53 % 5.93 % 18.65 %

La programmation dynamique est restée longtemps comme la méthode exacte qui
donne la solution optimale dans ce genre de probleme de gestion d’énergie. Nous avons
pu dans cette méthode heuristique H1 modifier les contraintes classiques afin de réduire
la consommation globale et par la suite réduire les émissions de gaz a effet de serre et
augmenter ’autonomie du véhicule. Dans les profils que nous avons testés, nous avons
pu montrer 'importance d’utiliser plusieurs profils pour montrer I'indépendance de la
méthode par rapport aux données du probleme, car la programmation dynamique est
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dans la majorité des cas testée pour un ou deux profils pour lesquels elle donne de bons
résultats mais pour d’autres profils cette méthode peut donner des solutions catastro-
phiques.

3.3.2 Heuristique H2

Inspirée de la méthode 'Thermostat’ et de I'approche implantée dans les voitures
commercialisées telle que Toyota Prius ou Honda Insight (voir chapitre 2), nous pou-
vons établir une autre stratégie heuristique H2. En réalité la méthode Thermostat est
basée sur des régles imposées sur le SSE (énergie stockée disponible) totalement en ligne
et ne peut pas satisfaire la contrainte de I'énergie finale égale a 1’état de charge ini-
tial (pas de gestion globale ou de prédiction). L’heuristique proposée ici peut se classer
parmi les méthodes a base de regles. Elle est basée ici essentiellement sur le rendement
du SPAC. Pour répartir les puissances demandées nous avons besoin de deux parametres
seuils, que dans notre heuristique nous les appelons : seuil inférieur et seuil supérieur.

1. Sy : c’est le seuil inférieur et sa valeur est choisie entre 0 et Pgpac.

2. Sg : c’est le seuil supérieur et sa valeur est choisie entre 0 et Pspac.

Dans cette méthode heuristique, il n’y aura pas de chargement du SSE a partir du
SPAC (biberonnage) afin d’éviter les doubles pertes dues aux charge/décharge. Rappe-
lons que dans le cas ou le SPAC charge le SSE, le chemin du flot d’énergie donne une
premiére perte au niveau de la pile (avec un rendement de moins de 50 %) puis une
deuxieéme perte quand le SSE recoit de 1’énergie a stocker et enfin une troisieme perte
lorsque le SSE renvoie cette énergie pour une utilisation dans le groupe moto-propulseur.

Le principe de I’heuristique H2 est résumé dans I’algorithme 1 :

Algorithm 1 Pseudo-Code de 'heuristique

1: for i=1 to n do

2 if Py, <S; then

3 Pspac, = 0 and Psgg, = Py,

4 else

5: if S;< Pdi < Sg then

6 Pspac; = Py, and Psgg, =0
7 else

8 Pspac; = Ss and Psgg, = Py, — Ss
9 end if

10:  end if

11: end for

Comme le montre la figure 3.13, le principe de cette méthode heuristique est par-
faitement adapté a la technologie de I'hybridation (comme illustré dans la figure 2.1 du
chapitre précédent), en effet le SSE est utilisé pour les modes transitoires et le SPAC
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pour le mode permanent. Le SPAC fonctionne donc uniquement si la puissance deman-
dée correspond a la haute performance de la pile a combustible.
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FIGURE 3.13 — Le choix des bornes inférieure et supérieure en relation avec le rendement du

SPAC

La figure 3.14 affiche la variation de 1’énergie dans le SSE, il est a noter qu’il est
obligatoire de laisser le domaine de validité semi-ouvert afin de laisser une marge pour
finir la mission avec un peu plus d’énergie comme le montre la figure 3.14(a). Nous re-
marquons que pendant le freinage il n'y a pas de pénalité de consommation due a la
discrétisation contrairement au cas de la programmation dynamique.

Le tableau ci-dessous 3.7 résume la consommation de carburant pour chaque profil
et montre que de tres bonnes solutions ont été obtenues. Pour le profil Autoroutier, cette
heuristique a pu améliorer la consommation de pres de 18 % malgré la quantité d’énergie
de freinage tres faible. Nous remarquons que l'amélioration a atteint 54 % pour le profil
Urbain. Autrement dit, avec la méme quantité de carburant consommée, 1'heuristique
H2 permettrait de faire deux fois la distance de la programmation dynamique pour un
véhicule suivant le profil Urbain (aller-retour avec la méme quantité). Cela montre bel
et bien l'efficacité de cette heuristique

En plus, le temps de calcul est tres faible, peu importe le profil, (temps inférieur a
1000s) dans le cas ou les bornes sont calculées/identifiées automatiquement. Mais dans
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FI1GURE 3.14 — Résultat de I'heuristique H2 appliquée sur le profil INRETS

TABLE 3.7 — Résultats de ’heuristique H2 et comparaisons sur 5 profils

Profils INRETS | Eskisehir | Urbain | Autoroutier | Routier
Cons. H2 (kWs) 8869 28365 2680 18773 9739
Temps de calcul (s) 149 956 80 677 550

Gain H2 vs Sans hyb | 44.23 % | 40.96 % | 53.91 % 18.68 % 36.97 %
Gain H2 vs DP 12.46 % | 10.87% | 55.23 % 6.60 % 23.12 %

le cas ou les bornes sont données manuellement a travers ’expertise humaine, le temps
de calcul est inférieur a 10s et cela nous permet de faire plusieurs essais dans un temps
de simulation négligeable par rapport a une seule simulation faite par la programma-
tion dynamique. Dans 'objectif d’avoir plusieurs méthodes heuristiques qui répondent
a notre problématique méme si on modifie/ajoute/supprime des contraintes nous avons
développé les heuristiques H3 et H4. Cela dans le but aussi de laisser le choix aux dé-
cideurs de sélectionner la meilleure solution adaptée aux problemes spécifiques a leur
systeme.

3.3.3 Heuristique H3

Au lieu d’utiliser la programmation dynamique avec une discrétisation de 1’énergie
contenue dans le SSE, la programmation dynamique peut étre appliquée sur une discré-
tisation de la puissance fournie par le SPAC a chaque instant.

La premiere étape dans l'application de cette heuristique est de discrétiser la puis-
sance instantanée qui peut étre fournie par le SPAC (entre 0 et 70 kW). La discrétisation
en temps reste de 1 s. Pour illustrer la pertinence de cette heuristique par rapport a la
programmation dynamique classique, nous appliquerons le méme pas de discrétisation
au SPAC (noté ici dPspac) que celui du pas de discrétisation du SSE de la program-
mation dynamique classique, c’est a dire 1 kW. Le réseau "puissance-instant" illustrant
la puissance délivrée par le SPAC a chaque instant (figure 3.15) est plus petit que le
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FIGURE 3.15 — Le graphe "puissance-instant"

réseau des états de charge construit lors de la discrétisation de ’énergie contenue dans
le SSE. Par exemple pour une discrétisation de 1’énergie du SSE (dans le cas de la pro-
grammation dynamique classique) égale a la discrétisation de la puissance du SPAC :
OE = 6 Pspac = 1s nous obtiendrons un nombre des noeuds égale & 1200*560 dans le cas
de la programmation dynamique classique et dans le cas de I’heuristique H1, mais dans
cette heuristique (H3) nous obtiendrons un réseau de 70*560 noeuds. Ce nombre faible
des noeuds a un effet direct sur le temps de calcul qui ne dépasse pas les 10 minutes
pour le cas du profil Eskisehir comme le montre le tableau récapitulatif 3.8. La variation
de I’énergie dans I’élement du stockage ainsi que la répartition des puissances entre les
deux sources sont affichées dans la figure 3.16 pour I'instance INRETS.
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FIGURE 3.16 — Résultat de I'heuristique H3 appliqué sur le profil INRETS

Le tableau 3.8 montre I'efficacité de I’heuristique H3 capable de résoudre le probleme
de gestion d’énergie en quelque minutes. En appliquant cette heuristique sur les cing pro-
fils de missions, nous améliorons la consommation par rapport a l'utilisation du SPAC
seul ou par rapport a l'utilisation de la programmation dynamique classique.
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TABLE 3.8 — Résultats de I’heuristique H3 et comparaisons sur 5 profils

Profils INRETS | Eskisehir | Urbain | Autoroutier | Routier

Cons. H3 (kWs) 9138 30700 3874 19189 11 081
Temps de calcul (min) 5 10 5 7 7

Gain H3 vs Sans hyb | 42.54 % | 36.10 % | 33.38 % 16.87 % 28.28 %

Gain H3 vs DP 9.80 % 3.54 % | 35.28 % 4.53 % 12.52 %

L’heuristique H3 a été appliquée dans l'espoir d’éviter les pénalités due a la discré-
tisation de I’énergie du SSE. Le surplus montré dans les faiblesses de la programmation
dynamique 3.2.2.1 a été gommé par cette heuristique. De plus, le temps de calcul est
tres faible en le comparant avec le temps de calcul pour trouver une solution dans la
programmation dynamique classique. Les pics de la puissance demandée sont plutot sur
SSE (ayant une bonne dynamique pour cela).

3.3.4 Heuristique H4
3.3.4.1 Modele et résolution par Quasi-Newton

Le probleme de gestion d’énergie est déja formulé sous trois types de formulation
dans le chapitre précédent. Les méthodes de recherche locale sont tres efficaces pour
trouver des solutions réalisables pour les problemes non-linéaires. Leur faiblesse est que
si le probléme est non-convexe 1’'optimalité de la solution n’est pas garantie et sa qualité
est fortement dépendante du point de départ.

La formulation générale du probleme non linéaire est sous la forme :

min f(x) (3.3)

contraintes H;(x)

les =0

avec 1=1..7,

i=j+1.n, (3.5)

ou z est le vecteur de décision de taille m et f(z) est la fonction objectif qui retourne
une valeur et H(x) est un vecteur de n valeurs représentant les valeurs des contraintes
d’égalités et les contraintes d’inégalités évaluées en x. Généralement la résolution des
problémes non-linéaires nécessite une procédure itérative afin de déterminer la direction
de recherche de la solution (calcul & chaque itération du gradient afin d’identifier la di-
rection ou la fonction sera minimisée).

Dans un probleme d’optimisation avec contraintes, ’objectif de I'approche Lagran-
gienne est de transformer le probléme en un sous-probleme plus facile a résoudre en

quelques itérations. Cette heuristique H4 consiste a transformer le probleme avec contraintes

en un probleme sans contrainte ou il y a affectation de pénalités sur les contraintes dans
la fonction objectif. Son application est basée sur la fonction fmincon de Matlab ou la
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résolution est basée sur les équations de Karush-Kuhn-Tucker (KKT).

Vf(xx) + i)\.VHi(:c*) =0 (3.6)
AVH(#) =0, i=1. (3.7)
A>0,i=j..m (3.8)

Le gradient entre la fonction objectif et la contrainte active doit étre nul comme le
montre la premiere équation. Cet algorithme calcul directement les multiplicateurs de
Lagrange A . Ensuite, la méthode du quasi-Newton est appliquée pour garantir la conver-
gence vers 'optimum local (pour plus d’informations se référer a [Ven 09] et [Col 99]).

La méthode de résolution choisie peut donc étre considérée comme une recherche
locale a partir de points de départ prédéfinis. Les sections suivantes se focalisent sur les
différentes stratégies de choix de points de départ que nous avons proposées.

3.3.4.2 Points de départ aléatoires (multi — start points)

Un ’point’ de départ est un vecteur de N points représentant les valeurs de la puis-
sance du SPAC a chaque instant de temps. Dans cette partie nous avons commencé par
balayer plusieurs points de départ afin de parcourir la majorité de ’espace des solutions
possibles. Nous lancons 200 points de départ pris aléatoirement. Sur la figure 3.17 nous
avons projeté les résultats de simulation des 200 points, nous remarquons que sur la
figure 3.17(b) la majorité des points ont convergés vers un minimum local proche d’une
consommation de 9600 kWs £ 50 kWs, la figure 3.17(b) montre clairement qu’il y avait
plusieurs minimums locaux variant entre un peu plus de 8000 kWs a un peu moins de

11 000 kWs. La meilleure solution obtenue a travers la stratégie multi — départ est égale
a 8800 kWs.
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F1GURE 3.17 — Résultats des points de départ pris aléatoirement
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La technique de multi-départ est treés intéressante pour trouver une solution sur un
probléme non linéaire avec plusieurs minimum locaux. Toutefois, la probabilité que la
solution trouvée soit un optimum global est tres faible. En plus, le temps de simulation
est tres élevé (pour 200 points de départ il faut 200 * 30minutes = 100heures). Par
rapport au résultat de la programmation dynamique toutefois, cette heuristique reste
efficace et donne de bonnes solutions. La question qui se pose est : comment trouver
un bon point de départ qui converge vers la solution de I'optimum global ou vers une
solution proche de 'optimum (near — optimal).

TABLE 3.9 — Résultats du scénario multi — départ

Résultats meilleure solution | la moyenne | pire solution
Consommation (kWs) 8800 9600 11500
Gain vs Sans hyb 44.66 % 39.63 % 27.69 %
Gain vs DP 13.14 % 5.24 % -13.51 %

Comme le montre le tableau 3.9, dans tous les cas et quelque soit le vecteur des points
pris au départ, nous avons eu une amélioration par rapport a la consommation du SPAC
seul (gain vs sans hybridation). Pour la meilleure solution, le gain atteint jusqu’a 44.66
%. Parmi les 200 points de départ nous avons 10 points qui convergent vers une solution
pire que la programmation dynamique; 5 % parmi les points de départ donnent des so-
lutions pire que la programmation dynamique et 95 % sont meilleurs. Pour mieux gérer
les points de départ, nous allons les parametrer comme suit :

— Lancer 100 points de départ pris aléatoirement entre Pspac,,,, €t Pspac
— Pour chaque point de départ (Vecteur de points) nous allons annuler quelques
valeurs du vecteur représentant le point de départ.
— Nous langons une valeur aléatoire V'
— Si la puissance demandée a I'instant ¢ est inférieure a la valeur V' alors z((i) = 0
Cette procédure nous a donné les solutions affichées sur la figure 3.18. Nous re-
marquons une nette amélioration par rapport a I'ancienne stratégie et notamment si
tous les points du vecteur ou la puissance demandée est inférieure a 10kW sont annulés
(V =10kW). Nous allons aborder d’autres scénarios concernant le choix des points de
départ afin de trouver des solutions meilleures plus rapidement.

max

3.3.4.3 Points de départ spécifiques( "smart start point")

Sachant que le probleme de gestion d’énergie pour les véhicules hybrides est non
convexe et non linéaire, alors pour chaque point de départ, la méthode converge vers
I'optimum local le plus proche. Dans cette section, au lieu de générer des points de
départ aléatoirement, nous avons abordé la stratégie des points de départ spécifiques.
Cette stratégie est tres répandue dans la littérature afin de trouver des solutions de tres
bonne qualité et est basée essentiellement sur I’expertise humaine et la connaissance
détaillée du probleme. Nous avons choisi la puissance demandée (qu’il faut satisfaire)
comme point de départ dans un premier temps, puis dans un second temps, la solution
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obtenue par I’heuristique H2, vu son efficacité et son temps de calcul tres court.

3.3.4.3.1 La puissance demandée comme point de départ Le choix de la puis-
sance demandée comme point de départ se base sur I'idée de satisfaire la traction uni-
quement par le SPAC et par conséquence le SSE reste inchangé durant la mission dans
la premiere itération de calcul. [tération apres itération, le SSE intervient aux instants
adéquats afin de minimiser la consommation globale. Dans notre heuristique le point
de départ peut étre infaisable, mais dans ce cas des la premiére itération une solution
faisable est trouvée et devient la solution courante. Les résultats de cette stratégie sont
illustrés dans le tableau 3.10. Pour tous les profils nous avons amélioré la consommation
et nous arrivons a économiser jusqu’a 45 % pour le profil INRETS.

TABLE 3.10 — Résultats de 'heuristique H4 avec P; comme point de départ pour les 5 profils

Profils INRETS | Eskisehir | Urbain | Autoroutier | Routier

Cons. H4p, (kWs) 8750 27601 2954 19016 10467
Temps de calcul (min) 23 600 78 84 80

Gain H4p, vs Sans hyb | 44.98 % | 42.55 % | 49.20 % 17.62 % 32.26 %

Gain H4p, vs DP 13.63 % | 13.28 % | 50.65 % 5.39 % 17.37 %

Nous nous focalisons sur le profil INRETS pour afficher et analyser les résultats des

simulations. La figure 3.19(a) affiche la variation de 1’énergie dans le SSE, nous remar-
quons que 'amplitude de la variation au cours du temps est moins importante que dans
le cas de la programmation dynamique. Cela justifie bien les pertes moindres dans le
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SSE puisque il y a moins d’échanges d’énergie, alors moins de consommation d’énergie
au niveau du SSE. La figure 3.19(b) montre la répartition des puissances entre les deux
sources, nous remarquons que lors du freinage il n’y a pas de surcolit ou de pénalité
de consommation comme dans le cas de la programmation dynamique, ainsi le SPAC
fonctionne la majorité du temps a haut rendement (puissance 28 kW avec un rendement
de 46 %).
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(a) Variation de ’énergie dans le SSE (b) La distribution des puissances entre les
sources d’énergie

FIGURE 3.19 — Résultats du point de départ spécifique Py

Apres avoir trouvé une tres bonne solution en utilisant la puissance demandée comme
point de départ, nous allons maintenant faire varier ce point en espérant trouver un autre
minimum local plus intéressant. La figure 3.20 montre une série de 35 variations de point
de départ (une petite variation par rapport a la puissance demandée c’est-a-dire, un point
de départ égal & P; & €). Nous remarquons qu’une petite variation du point de départ
a un impact important sur la variation de 'état de charge (en hauteur) et cela se voit
sur la surface de la variation de I’état de charge pour chaque perturbation sur la figure
3.20(b). Enfin, la figure 3.20(c) montre I'impact négatif d’une petite variation du point
de départ et cela illustre bel et bien la non convexité de notre probleme.

3.3.4.3.2 La solution de ’heuristique H2 comme point de départ L’idée de
commencer avec un point de départ issue d’une solution d’une autre méthode est es-
sentiellement pour deux raisons : faire converger l'algorithme plus vite et obtenir une
solution meilleure plus rapidement.

Le temps d’exécution a été significativement réduit comparativement a la version pré-
cédente de l'algorithme et cela permet la convergence rapide du code vers un optimum
local. Pour les 5 profils étudiés, ’algorithme converge en 2 a 5 itérations au maximum.
bien siir, pour une comparaison juste, les temps de calcul nécessaires a 1’obtention de la
solution H2 sont a inclure.
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FIGURE 3.20 — Exemple de variation de point de départ.

3.4 Bornes de consommation

En Recherche Opérationnelle lorsque la solution optimale d’un probléme de minimi-
sation n’est pas évidente a trouver, il faut évaluer la qualité des solutions connues par
rapport a une borne inférieure, idéalement égale a la valeur de 'optimum. Cette borne
inférieure peut étre calculée en résolvant une relaxation du probleme.

Pour le probleme de gestion d’énergie étudié dans cette these, la borne inférieure est
calculée de la fagon suivante : nous supposons que le SPAC fonctionne avec un rendement
fixe égal a son maximum, autrement dit, le SPAC fonctionne pour tout instant a son
point de rendement idéal/maximum.

Or si pspac(Pspac(i)) = maxpg, ) pspac(Pspac(i)) = a(constant), alors le ren-
dement du SPAC n’est plus une courbe avec différentes valeurs mais une constante et
égale, pour notre véhicule, a la valeur de 46.68 % comme le montre la figure 3.21

Ainsi la fonction objectif est réduite & min 3N PS%C(@ et la fonction objectif est
devenue linéaire. Enfin la formulation du probleme de gestion des puissances montrées
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TABLE 3.11 — Résultats de 'heuristique H4 avec la solution de H2 comme point de départ pour
les 5 profils

Profils INRETS | Eskisehir | Urbain | Autoroutier | Routier
Cons. Hdpo (kWs) 776 28151 2679 18670 9731
Temps de calcul (min) 4 62 16 15 11

Gain H4po vs Sans hyb | 44.82 % | 41.40 % | 53.93 % 19.12 % 37.02 %
Gain H4pg9 vs DP 13.37 % | 11.55 % | 55.25 % 711 % 23.18 %

A _\

Rendement global

o) I I I

20 Papac (kw) 40 60

FIGURE 3.21 — Le rendement du SPAC devenu fixe

dans le chapitre précédent est devenue :

Objectif min Cp, = min 3N, Ps%c(i)

Contraintes :
Pgie < Pspac(t) < Pigie
N o(Py(i) — Pspac(i) + Perte(Py(i) — Pspac(i))) =0 (3.9)

Egé < Essp(t0) — X1 (Pa(i) — Pspac(i) + Perte(Py(i) — Pspac(i)))
Essp(t0) — X1 (Pa(i) — Pspac(i) + Perte(Py(i) — Pspac(i))) < E¢$s
k € [0..N]

Le probléeme résultant étant convexe, alors a partir de n’importe quel point de départ
le Quasi-Newton convergera vers la solution optimale. En utilisant la méthode heuris-

tique H4 a base du gradient descendant. L’heuristique va converger directement vers
I'optimum global.

Le probleme étant devenu linéaire, alors nous pourrions aussi utiliser la programma-

tion linéaire pour trouver la solution globale. Nous avons utilisé la méthode Simplexe
implantée dans Matlab sous la fonction linprog.
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Objectif min Cpy, = min Efvzo(}js%cm + Perte(i))
Contraintes :

Pspac(i) + Pssg(i) = Py(i) pour tous i€ [0..N]

P§hc < Pspac(t) < Pigic

Perte(t) = max(o; X Pssgp(t) + 5;)

SN o(Pssg(i) + Perte(i)) =0

Eggh < Essp(t0) — Yio(Pssr(i) + Perte(i)) < Eg§E
k € [0..N]

(3.10)

Enfin, ci-dessous, le tableau 3.12 montre tous les résultats de simulation avec une
comparaison entre les différentes heuristiques avec ’écart a la borne inférieure. Toutes
nos heuristiques ont produit des résultats meilleurs que la solution donnée par program-
mation dynamique avec les contraintes classiques vues dans de nombreux travaux de
recherche (notée DP dans le tableau).

TABLE 3.12 — H4p : Résultats de ’heuristique H4 avec la solution de H2 comme point de
départ pour les 5 profils

Profils INRETS | Eskisehir | Urbain | Autoroutier | Routier
borne inférieure (kWs) 8647 26863 2544 18395 9637
Temps de calcul (min) 3 15 10 10 10

écart DP vs borne inf | 14.65 % | 15.59 % | 57.50 % 8.48 % 23.92 %
écart H1 vs borne inf 3.92 % 6.20 % | 20.52 % 2.711 % 6.47 %
écart H2 vs borne inf 2.50 % 530 % | 5.07 % 2,01 % 1,05 %
écart H3 vs borne inf 5,37 % 12,50 % | 34,33 % 4,14 % 13,03 %
écart Hdp, vs borne inf | 1,18 % | 2,67 % | 13,88 % 3,27 % 7,93 %
écart H4po vs borne inf | 1,47 % 458 % | 5,04 % 1,47 % 0,97 %

Le tableau 3.13 ci-apres, présente les résultats de la borne inférieure du modele li-
néaire en utilisant la méthode simplexe. Alors nous sommes siir que cette solution est
une solution globale du probleme relaxé, c¢’est pourquoi la méme consommation est ob-
tenue en utilisant les deux méthodes différentes. Nous remarquons que le temps de calcul
a énormément baissé par rapport aux méthodes de recherche locale et c¢’est bien la 1’ef-
ficacité des méthodes de programmation linéaire.

TABLE 3.13 — Les bornes inférieures de chaque consommation

Profils INRETS | Eskisehir | Urbain | Autoroutier | Routier
borne inférieure 8647 26863 2544 18395 9637
Temps de calcul (s) 44 1183 134 166 170

Nous pouvons dire que I'heuristique H4pgo (H4 avec un point de départ la solution
de I'heuristique 2), donne les meilleurs résultats. Par exemple pour le profil Routier,
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grace a la borne inférieure, nous avons la certitude que la solution qu’a donnée cette
heuristique est & moins de 1% de la solution optimale, si elle n’est pas déja optimale.
La figure 3.22 illustre toutes les solutions données par nos heuristiques en les comparant
par rapport a la programmation dynamique classique sur une échelle logarithmique de
temps d’exécution des algorithmes ainsi que la consommation d’hydrogene.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons développé quatre heuristiques différentes, capables
d’améliorer la consommation par rapport a la programmation dynamique dite classique
et utilisée dans la littérature. Nous avons pu montrer que la solution de gestion de
I’énergie multi-sources par la programmation dynamique peut méme étre pire que sans
hybridation. La solution n’utilisant que le SPAC pour fournir la puissance demandée a
été considérée comme une borne supérieure comme dans la littérature, mais nous avons
montré que la solution générée par la programmation dynamique dépasse parfois cette
borne (I'exemple du profil Urbain), nous en avons déduit que la solution donnée par
le SPAC seul est insuffisante pour ’évaluation de la qualité de solutions connues. Une
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borne inférieure a été proposée a la fin de ce chapitre en prenant tous les points de fonc-
tionnement du SPAC a son meilleur rendement. Elle est un bien meilleur indicateur de
la qualité des solutions des différents algorithmes et heuristiques proposés. Nous avons
pu montrer que nos heuristiques produisent des solutions trés proches de la solution
optimale si elles ne le sont pas déja. Toutes nos heuristiques sont applicables a n’im-
porte quels problemes de gestion d’énergie qu’ils soient linéaires ou non et convexes ou
non. Le soucis reste que lors de I'exécution ou application de la solution calculée, celle-ci
peut devenir une solution médiocre suite a une perturbation ou d’'une modification de
I'un des parametres d’entrée. Dans le chapitre suivant nous allons faire une étude de
la robustesse des solutions. L’optimisation robuste permettra de générer des solutions
pouvant étre sous-optimales mais qui se comportent mieux que la solution optimale lors
d’une perturbation.
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4.1 Introduction

Lors de la mise en pratique d’une solution informatique, les utilisateurs s’intéressent
de plus en plus a des solutions pouvant étre sous-optimales mais dites 'robustes’ plutot
qu’a la recherche d’une solution optimale qui serait moins robuste. Une solution robuste
par définition est moins sensible aux perturbations des données du probléme contraire-
ment a la solution optimale qui présente une meilleure consommation (meilleure valeur
de la fonction objectif) mais qui est en général tres sensible aux variations et pertur-
bations et qui, dans le pire cas, se transforme éventuellement en une solution de pietre
qualité et parfois infaisable [Deb 05]. Dans ce chapitre, la robustesse des solutions a
été étudiée dans le cas ou le profil de mission serait toujours connu mais avec incer-
titude sur une fenétre de temps ou sur la totalité de la mission. Une solution robuste
identifie le pire cas qui peut arriver au systéme pour minimiser le critére dans ce pire cas.

L’optimisation robuste des systémes électriques a toujours pris une grande place
dans les processus industriels et notamment dans les centrales de production électrique
ou une perturbation et la fluctuation de la demande peut générer des catastrophes d’ou
I'importance de trouver une solution robuste pour éviter les pires scénarios et éviter la
consommation excessive [Mal 94] [Wak 04].

Dans ce chapitre, nous commencons par définir I'optimisation robuste, ensuite nous
modélisons le probleme de gestion d’énergie dans les véhicules hybrides sous la forme
d’un modele mathématique robuste ou l'objectif de la minimisation de la consomma-
tion reste inchangé, mais en intégrant la nécessité de robustesse. Puis nous abordons
la résolution de ce modele et enfin des comparaisons seront faites avec les solutions des
heuristiques des précédents chapitres.

4.2 L’optimisation robuste : Définition et générali-
tés

Dans l'objectif de trouver la solution optimale, le modele mathématique classique
exige que toutes les données d’entrée soient connues avec précision a ’avance en négli-
geant tous les types de perturbation et fluctuation qu’elles peuvent subir. Mais lorsque
la solution optimale est trouvée, le systeme peut étre confronté a plusieurs problémes
telle que la violation des contraintes ou la divergence de la fonction objectif suite a des
perturbations. D’otl la nécessité de trouver une méthodologie qui fournira une solution
stable et immune contre tout type de perturbation.

L’optimisation stochastique a longtemps été considérée comme la méthodologie et
I’approche traditionnelle qui traite de 'optimisation avec incertitude sur les données
d’entrée [Bir 97]. Dans ce cas la perturbation et la fluctuation d’un parametre d’entrée
seront estimées, identifiées a des lois de probabilités et incorporées directement dans
le modele. Mais durant la derniere décennie, I'optimisation sous incertitude peut étre
étudiée a travers l'optimisation robuste dans le cas ou la distribution de la perturbation
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est totalement inconnue [Ber 10] [Jey 13].

L’optimisation robuste est une branche de la recherche opérationnelle ou le modele
mathématique inclut des données avec des bruits, des erreurs ou tout simplement des
données incompletes. Pour tout ce qui concerne le prix du carburant, la consommation
d’une quantité de produits et de ressources et la demande d’énergie, nous pouvons consi-
dérer que ces données sont connues mais avec une petite incertitude (généralement avec
une distribution qui suit une loi de probabilité). Selon Mulvey et al [Mul 95], une solution
est robuste si cette solution reste pres de 'optimum pour tous les scénarios qui peuvent
affecter les données du probleme. Un modele robuste est le modele mathématique qui
reste quasi-valable, quasi-réalisable, pour toute fluctuation des données d’entrée.

Dans le domaine de la gestion des puissances dans les véhicules hybrides, le mot
Robuste n’est pas défini d'une facon analogue a l'optimisation robuste en recherche
opérationnelle. Généralement cette notion a été définie comme ’seulement’ une solu-
tion calculée hors ligne (le profil est connu & I’avance) faisable en temps réel [Bat 05]
[Cho 12] [Li 07]. Dans cette these le terme Robuste sera utilisé au sens de la recherche
opérationnelle, c¢’est-a-dire la recherche d’une solution capable & posteriori de subir des
perturbations préalablement inconnues, sans perdre ses propriétés de faisabilité et sans
trop dégrader sa qualité en terme de consommation.

Dans ce chapitre, I’'approche mini — maz, connue sous le nom du modele de maximin
de Wald a été utilisée. La solution robuste de notre probleme de gestion d’énergie n’est
plus optimale pour le modele de base, mais elle se comporte mieux lors d'une fluctuation
du systeme et par la suite, se comporte mieux dans le pire cas. Selon Herrmann [Her 99],
I’étude de la robustesse a pour objectif de déterminer a travers plusieurs scénarios, la
solution qui a la meilleure réponse (best worst-case performance) dans le cas olt un para-
metre subit une perturbation et avec le minimum d’endommagement et de détérioration
[Yao 11]. Plusieurs études ont été faites pour aborder le sujet de la robustesse et notam-
ment dans les domaines du spatial et le nucléaire [Deb 06].

Les données d’entrée dans le probleme de gestion d’énergie sont : la puissance deman-
dée Py, le rendement du SPAC, et le rendement du SSE (ou perte SSE). Dans ce travail
nous avons considéré que le SPAC et le SSE gardent leurs performances et ne seront pas
mis en cause lors d’une fluctuation. La seule donnée d’entrée qui peut étre incertaine
pendant une fenétre de temps est la puissance demandée P; (au cours du parcours il
peut se produire un freinage brutal par exemple, mise en fonctionnement du poste ra-
dio, allume cigare...). Alors la puissance demandée par le groupe moto-propulseur est
connue a I’avance mais avec imprécision pendant un intervalle de temps (P, peut avoir
des petites variations inconnues dans cet intervalle de temps). L’objectif de cette étude
est de trouver la meilleure répartition des puissances instantanées entre les deux sources
d’énergie en satisfaisant toutes les contraintes malgré les pires perturbations du para-
metre d’entrée (Py).
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4.3 Classification des perturbations

Contrairement au chapitre précédent ou le profil de mission est totalement connu a
I’avance, dans ce chapitre la puissance demandée est supposée connue mais pas précisé-
ment durant un intervalle de temps. Tout ce que nous connaissons sur les perturbations
est 'amplitude maximum de cet écart, l'instant de début et la durée. Pendant l'inter-
valle de temps potentiellement perturbé, pour chaque instant, la puissance demandée est
inconnue mais sa borne inférieure et sa borne supérieure est donnée. Les perturbations
peuvent étre classées suivant trois catégories selon leur type : perturbation additive,
perturbation multiplicative, perturbation mixte (une combinaison de ces deux effets) :

1. Perturbation additive « : c¢’est une perturbation qui s’ajoute directement au pa-
rametre cible d'une certaine amplitude, de plus le parametre et la perturbation
sont indépendants (la perturbation s’ajoute au parametre sans aucune relation ou
connaissance de la valeur du parametre), dans la plupart des cas c’est une per-
turbation externe au systeme (4.1). Par exemple, I'allume cigare peut modifier la
demande de puissance mais il est indépendant de la demande de puissance respon-
sable de la propulsion de la voiture. Que la voiture soit en freinage ou a 'arrét
I’allume cigare peut étre mis en fonction indépendamment de son état :

Pcll: P+« (4'1)

2. Perturbation multiplicative 8 : Ce type de perturbation est lié¢ directement a la
source du parametre cible (4.2). Si la puissance demandée est nulle, alors la pertur-
bation disparait. Par exemple un probleme de roulement ou de cardan a un effet
direct sur la puissance demandée et ce probleme disparait lorsque la voiture est a
I’arrét.

Py=P;xf3 (4.2)

3. Perturbation mixte [ et o : C’est la combinaison d’une perturbation additive et
multiplicative en méme temps (4.3).

PC;:PdXB—i‘Oé (43)

D’autres classifications existent dans la littérature, par exemple perturbation locale
ou globale, selon si la perturbation affecte quelques valeurs nominales du parametre avec
une petite amplitude ou sur la totalité. Par la suite, la robustesse est étudiée localement,
ce type d’étude est connu sous le nom "Stability radius" ([Bro 05] et [Do 08]) ¢’est-a-dire :
rayon de stabilité. Quand le rayon d’étude (I'amplitude de la variation) tend vers zéro,
la perturbation tend vers zéro aussi. Ce domaine de recherche attire de plus en plus les
chercheurs de différents domaines ([Sni 12a] et [Sni 12b] pour plus d’information). NB :
Dans le cas ou la perturbation n’est pas bornée en amplitude, alors elle peut prendre
n’importe quelle valeur et du coup, I’étude de la robustesse est qualifiée de globale.
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FIGURE 4.1 — Illustration de 'importance de ’étude de la robustesse

La figure 4.1, montre I'importance d’appliquer une solution robuste dans le cas d’une
utilisation en temps réel au lieu d’une solution optimale. Il est vrai qu’une solution op-
timale Zoptimaze @ un meilleur cotit, mais lors d’'une perturbation du parametre a gauche
par exemple —a, cette solution devient pire et non acceptable, et dans le cas d’une per-
turbation & droite +« cette solution ne sera pas faisable (violation de contrainte Ct1 sur
la figure 4.1). Par contre la solution dite 'robuste’ st Teste toujours faisable et la
variation de la valeur de la fonction objectif est négligeable. Dans ce chapitre, nous avons
décidé de ne considérer qu'une perturbation additive ou la source de bruit est extérieure
(par exemple le conducteur a changé du comportement, le trafic change localement, la
route est mouillée...), car celle-ci est plus compliquée a prendre en compte. En effet toute
perturbation multiplicative pourrait étre vue comme un cas particulier de perturbation
additive ou la perturbation disparaitrait lorsque le véhicule est a ’arrét.

4.4 Déroulement en ligne de solutions calculées hors
ligne

Rappelons que pour le probleme de gestion optimale de ’énergie dans les véhicules
électriques hybrides trois données d’entrée sont nécessaires : la puissance demandée Py,
le rendement du SPAC pspac et le rendement du SSE 7 ou perte.

Lorsqu’une solution S précalculée hors ligne et de cotit C est effectivement mise en
place ou exécutée en temps réel, deux situations peuvent se produire : soit les données
réelles correspondent exactement aux prévisions, soit une différence apparait entre les
données utilisées pour le précalcul de S et la situation réelle. Le premier cas correspond
a la situation idéale, S peut étre appliquée comme prévu, c¢’est a dire qu’a chaque instant
on peut lire dans S la quantité d’énergie (Pspac) que doit fournir le SPAC et la quantité
d’énergie (Pssg) que doit fournir /recevoir le SSE, sachant que Pspac + Pssg = Py. Par
contre, s’il apparait une différence entre la demande de puissance prévue et la demande
de puissance réelle, alors il n’est plus possible de respecter a la fois Pspac et Pssg de
S, sous peine de manquer de puissance ou d’en avoir en exces par rapport a la nouvelle
demande Pd’. Trois principales stratégies d’adaptation de S sont alors envisageables :
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(i) faire absorber la différence entre P; et P, par le SPAC :

Le premier avantage est garantir la faisabilité de la nouvelle solution S’, car contraire-
ment au SSE qui peut se vider, le SPAC est toujours capable de fournir de la puissance.
Le second avantage est de garantir le respect de I’état de charge final prévu dans le SSE,
puisque le Psgp reste inchangé. Ainsi, il sera possible de rendre le véhicule dans 1’état
prévu, quels que soient les imprévus du parcours. L’inconvénient est que puisque le SPAC
est la source qui consomme de I’hydrogene, toute perturbation se traduira directement
par une augmentation de la consommation en hydrogene, et donc du cofit de la mission.

(ii) faire absorber la différence entre P et P, par le SSE :

L’avantage est de maintenir la consommation totale initialement prévue, puisque le
SPAC ne serait pas impacté. L’inconvénient majeur est le risque de vider le SSE, ce qui
ne permet pas de rendre le véhicule dans 1'état prévu, et peut méme conduire a une
solution infaisable, si le SSE est vidé avant la fin du parcours.

(iii) répartir la différence entre Pj et P, sur le SPAC et le SSE

L’idée serait de trouver un compromis entre les deux stratégies précédemment iden-
tifiées. L’inconvénient majeur est qu'une telle approche nécessiterait I’application d’un
algorithme d’optimisation pour identifier la meilleure répartition, or dans ce cas il vau-
drait mieux relancer les calculs du cas non-perturbé en considérant les nouvelles données
a la place des anciennes, avec éventuellement un profil de demandes réduit si le véhicule
a déja exécuté une partie de son parcours.

Au vu des différents avantages et inconvénients identifiés, nous avons choisi la straté-
gie (i) : lors de 'application en ligne d’une solution S précalculée hors ligne, la puissance
précalculée pour le SSE sera maintenue (Pigp = Pssg), et par contre la puissance four-
nie par le SPAC sera adaptée en conséquence pour assurer Pip,o + Pssp = Pj. La
solution résultante sera notée S’. La stratégie choisie permet donc de garder toutes les
contraintes de reproductibilité du profil (état de charge final >= état de charge initial)
et la contrainte sur la plage d’utilisation du SSE.
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FIGURE 4.2 — profil de mission

Considérons a présent un court profil de 30s illustré par la figure 4.2, et deux solu-
tions S1 et S2 de cofits respectifs C1 et C2 tels que C1 < C2 et illustrées par la figure
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4.3. La solution S1 peut étre considérée meilleure que S2 puisque comme le montre le
tableau 4.1 elle présente une économie de 15kWs par rapport a S2 pour une exécution de
la mission une seule fois. Si la mission était répétée 1000 fois, cet écart serait d’autant
plus significatif (15 méga watts).
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(a) La solution S1, cotit=308 kWs (b) La solution S2, colit=323 kWs

FIGURE 4.3 — Répartition de la puissance demandée entre les deux sources d’énergie

TABLE 4.1 — La consommation de chaque solution
Solutions Solution S1 | Solution S2
Cott de consommation (kWs) | 308.0034 323.0742

Supposons maintenant que la puissance demandée peut avoir des incertitudes sur
certains intervalles ou fenétres de temps, perturbation d’amplitude maximale 2kW et
localisée entre les instants 10s et 15s. Un exemple de perturbation de ce type est donné
par la figure 4.4. Suite a cette perturbation, le profil "réel" de puissance demandée est
modifié par ajout de cette perturbation sur le profil initial. Conformément a la stratégie
choisie, la puissance du SSE restera inchangée, tandis que la puissance délivrée par le
SPAC s’adaptera au nouveau profil et donc a la perturbation. On peut constater sur
les figures 4.5 que la solution S1’ résultante n’est plus la meilleure et est devenue pire
que celle de S2’! La différence entre les deux solutions est de 9.5031 kWs et en cas de
1000 répétitions, cette différence atteint 9.5031 MW. Ainsi, la solution S2 est devenue
meilleure que la solution S1. Ce calcul repose sur la supposition que lors des répétitions
la perturbation gardera la méme allure, mais évidemment elle pourrait étre encore pire.
D’ou l'intérét de trouver une solution non seulement de faible cofit total, mais aussi
robuste et moins sensible a n’importe quelle perturbation dans la fenétre de temps iden-
tifiée.

En fait, comme lillustre la figure 4.6, la solution robuste peut étre une solution
sous-optimale par rapport au modele de base, et 1’écart de colit de consommation par
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FIGURE 4.4 — profil de la perturbation
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(a) La solution S1’, colit=343 kWs (b) La solution S2’, colit=334 kWs

FIGURE 4.5 — Répartition de la puissance demandée entre les deux sources d’énergie

rapport a la solution optimale peut étre faible, mais apres une légere perturbation, cette
solution devient intéressante, car 1’écart avec la solution optimale apres perturbation
devient attractif car toujours faible.

En résumé, nous avons montré a travers ’exemple qu'une meilleure solution (éven-
tuellement la solution optimale) peut devenir une pire solution apres une perturbation.
Dans une utilisation en temps réel, la puissance demandée va stirement étre légerement
modifiée. Donc la question qui se pose pourrait étre : pourquoi chercher la solution op-
timale lors du calcul hors ligne si cette solution devra étre exécutée en temps réel avec
des perturbations? D’ou I'importance d’une solution robuste calculée hors ligne pour
une meilleure utilisation en temps réel. Cette solution sera moins sensible aux petites
variations de la demande, restera réalisable et garantira "globalement" une consomma-
tion meilleure que la solution optimale.
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FIGURE 4.6 — Changement d’ordre des solutions apres la perturbation

4.5 Formulation robuste du probleme

Un probleme d’optimisation globale peut étre formulé sous la forme (4.4) :

obj : min f(x)
zel’ (44)
s.t: h(z) <0

L’objectif est de construire un modele mathématique immunisé contre les perturba-
tions, plus stable, faisable et moins sensible envers les variations des parametres d’entrée
pour une mise en place de sa solution en temps réel. Le probleme de gestion d’énergie dans
les véhicules hybrides a intrinsequement des contraintes, non linéaires et non convexes
(sans considérer les simplifications et les suppositions). Dans la littérature, les chercheurs
traitent le probleme de la robustesse généralement avec une formulation moins difficile
que le probléme de gestion des puissances. Par exemple [Ben 00a] et [Ben 02] traitent
des probléemes linéaires, quadratiques et des problémes d’optimisation SDP (semi-définie
positive). Des problemes d’optimisation convexe sont étudiés dans ces références [Ben 08|
[Boy 04]. En se référant a la formulation donnée par Dimitris et al [Ber 09] pour ’étude
de 'optimisation robuste aux problemes non-convexes avec des contraintes, le probleme
peut étre formulé comme suit :

M R ) s
s.t: max h(z,a) <0 '
acA

La formulation donnée par le systéme (4.5) est connue dans le domaine de "optimi-
sation robuste sous I'appellation du Minimax de Wald ou critére de Minimax [Bab 90].
Cette optimisation permet de trouver la meilleure solution dans les pires perturbations.
L’objectif est alors de déterminer une meilleure solution dans les pires conditions qui
peuvent arriver a un systeme sans détérioration des contraintes.
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Nous prenons le probléme de gestion de 1'énergie dans les véhicules hybrides formulé
dans le chapitre précédent, dans I'objectif de le transformer en modele robuste. Ensuite,
nous allons aborder la résolution de ce modele a partir de différentes approches afin de
trouver une solution robuste, réalisable et moins sensible aux variations de la puissances
demandée.

obj : I£1€1113 f(z) = rfel?; p(xg;) (4.6a)
> lyi + perte(y;)] = 0 (4.6¢)
i=1
k
400 < 900 — 3 [y, + perte(y;)] < 1600 Vk € [1,n] (4.6d)
i=1

ou x; , y; et P; sont respectivement la puissance instantanée délivrée par le SPAC,
la puissance instantanée du SSE et enfin P; qui est la demande a l'instant 7. I' cor-
respond aux limites de la puissance du SPAC pour tout le profil (autrement dit I' =
[1min; s Tmax;|")). Dans le modele robuste, la perturbation est prise en compte dans les
contraintes (le modele prévoit des perturbations mais ignore leurs amplitudes a priori).

Considérons qu'une perturbation « de type bruit, modifie la puissance demandée
pendant quelques instants. L’instant du commencement de la perturbation j et I'instant
de fin noté k, alors nous considérons un profil de perturbation nul en dehors de I'inter-
valle [7, k] et non nul a I'intérieur.

a = {0.0..0, o, @j41..., 0...0} est une perturbation de la puissance demandée entre
les instants j et k. P = (P}, Pj+1...1;), Pamplitude de la perturbation égale a |0| alors :

i <6 Vi€ ]kl (4.7)
a; =0 Vi ¢ (7, k]

Alors la demande en puissance réelle devient P’

P/=P+a;  Vie[ln] (4.9)

L’équation (4.9) exprime la nouvelle puissance demandée P’ en fonction de la per-
turbation « (inconnue) et I’ancienne puissance demandée P (connue et précise). Alors
la puissance demandée P’ est définie par le systéme suivant :

Pl= B si i¢[jk (4.10)
P! € [P —0;,P+6;] Vieljk] (4.11)

)
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Ainsi la formulation du probleme de la gestion de la répartition des puissances est
exprimée avec la nouvelle puissance incertaine P’ :

obj : rmnellg flz) = r:?el?; p(a;;) (4.12a)
st:  xity =P (4.12b)
> lyi + Perte(y;)] = 0 (4.12¢)
i=1
k
400 <900 — > [y; + Perte(y;)] <1600  Vk € [1,n] (4.12d)
i=1
Sachant que :
ri+yi = b+ (4.13)
Ainsi le systeme est en fonction de « :
bt min f(e) = mip Y. (4.142)
; n = min 14a

0%J IJ?EIF v :UEIF i1 p(l‘z)

s.t: r,— oy +y; =Py (4.14Db)
> lyi + Perte(y;)] =0 (4.14c¢)
i=1

k
400 <900 — > [y; + Perte(y;)] <1600  Vk € [1,n] (4.14d)
i=1

Supposant que x} = x; — q; = x; = ] + ;, Ol 2* est la variable robuste de notre
modele (variable de décision correspondant & la solution robuste).

Soit (x,y) une solution et (x’,y’) la résultante de I’application de 'application de (x,y)
sur une instance perturbée. Sachant que la puissance de I’élément de stockage (PES)
n’est pas modifiée, on a donc :

— 1 =r+a«

=y =y

Sachant que (x,y) est réalisable et respecte les bornes d’utilisation du SPAC; les
équations deviennent :

(1) : "Tpin <= 2" + @ <= Typae" et done "Tpipn — @ <=1 <= T — .

Pour que la solution perturbée reste réalisable, elle doit aussi respecter les bornes
Pspac, et donc les équations suivantes sont valides :

(i) "Tpin <= 7' <= Tpaz -

En combinant les contraintes (i) et (ii), nous obtenons :
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n

(iil) "maz(Tmin — O, Timin) <= 2" <= Min(Tmae — O, Timaz)
Dans la formulation (4.14)

rel = [l'imim ximaaz]n Vi € [1,n]
maintenant z/ € T

Oul"= [max(ajimin — Oy, ximin)a min(ximax — Oy, ximax)]

et o € A=[=6;,+0]" Vie[l,n]
Alors le modéle robuste est le suivant :

. . . "oxl 4 o
obj : min max f(z, o) = min max » ————
o el aeA wlel aed = p(x] + ay)
s.t: i+ y; =P
" (4.15)

> lyi + Perte(y;)] =0

=1

k
400 <900 — > [y; + Perte(y;)] <1600  Vk € [1,n]

=1

Le systéme (4.15) est le modele robuste proposé du probleme de gestion d’énergie
dans les véhicules hybrides formulé classiquement en (4.6). Quelque soit la perturbation
a € A la solution de ce modele est toujours réalisable et moins sensible aux fluctuations
de la puissance demandée. La nous avons un modeéle compliqué a résoudre ou il y a deux
problemes impliqués : un probléeme de minimisation en fonction de x, et un probleme de
maximisation en fonction de a.. C’est un probléme de minimisation du pire cas. C’est la
minimisation de la consommation d’hydrogene en prenant en compte qu’'une perturba-
tion peut arriver, nous savons juste 'instant de déclenchement de la perturbation et son
amplitude max. La solution a utiliser, doit satisfaire toutes les contraintes et n’implique
pas la perturbation, mais en cas de perturbation il faut que le SPAC réponde avec un
moindre coiit de consommation.

4.6 Identification du pire cas de perturbation pour
une solution donnée
L’objectif de cette section est de trouver la pire perturbation qui peut arriver a une

solution afin d’anticiper les effets sur le colit de consommation. Le calcul de la pire per-
turbation est plus compliqué lorsque le modele est non-linéaire et/ou non non-convexe.
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4.6.1 Formulation mathématique du pire cas de perturbation

L’objectif de cette section est de trouver la perturbation maximale qui peut arriver
a une solution calculée hors ligne lors de son application en temps réel. Nous avons alors
une boite noire (figure 4.7) qui a partir d’une solution (une répartition de la puissance
demandée entre les sources d’énergie Pspac et Pssg) donne le vecteur des valeurs de la
puissance a fournir par le SPAC P{p 4~ a chaque instant si une perturbation se produi-
sait. L’objectif alors est de déterminer les valeurs de la perturbation dans la fenétre de
temps qui maximisent la consommation (la pire perturbation), c’est-a-dire trouver les
valeurs de perturbations les plus défavorable a la solution.

N G LR R >
"= |Calculer la pire| & >
S . 2 =
= perturbation |§ S
S S + 5
= S’
o =

—J

FI1GURE 4.7 — Principe du calcul de la pire perturbation

En se basant sur le modeéle robuste (4.15), supposons que nous avons une solution
calculée hors ligne Z alors pour trouver la pire consommation dans le modele qui integre
la perturbation, il suffirait juste de maximiser la consommation qui est fonction de la
perturbation a. Ainsi le modele (4.15) se transforme :

n

. $@ + o4
obj : max T, ) = max
J I acA Z; p(Z; + )

s.t: T +y =P

> _[gi + Perte(y;)] = 0

=1

(4.16)

k
400 < 900 — S_[i + Perte(5;)] <1600 Vk € [1,7]

i=1

Puisque la solution Z est donnée et n’est plus une variable dans le modele (4.16), de
méme que ¥, alors les contraintes sont déja toutes satisfaites lors du calcul de la solution
Z. Apres la suppression des contraintes de modele (4.16) devenues inutiles, l'identifica-
tion de la pire solution lors d’une perturbation quelconque se fait a travers la résolution
du probléme non linéaire suivant (4.17).
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n

T; + oy
bj : :
obj max f(a) glggz; Gt o) (4.17)

Le probléme (4.17) est un probléme d’optimisation globale ol « est la variable de dé-
cision. Cette perturbation peut prendre n’importe quelle valeurs dans U'intervalle [—¢, 4-0]
dans la limite des contraintes de disponibilité et de capacité.

4.6.2 Résolution du probleme du pire cas

Le probléme (4.17) est un probléme de maximisation. Deux moyens de résoudre le
probléme : (1) soit en utilisant I’approche Quasi-Newton avec un point de départ donné
pour que la méthode converge vers un optimum local. (2) Soit faire des changements
de variable afin d’obtenir un probleme d’optimisation en nombres entiers , a résoudre
avec des outils dédiés qui en donnent la solution optimale. Le deuxiéme scénario (2)
a été appliqué ci-dessous afin de garantir la pire perturbation qui puisse arriver a la
solution calculée hors ligne. Afin de résoudre le probléme, des changements au niveau
des variables de décision sont nécessaires :

variable de décision : «;
Borne : —0 < a; < +90 pour tout i=1..n

Alorsi:\i—5<:fi—|—a,-<£i+(5

Soit la nouvelle variable de décision 8 = Z; + «; dont les nouvelles bornes sont
0eO=1I[z;—0,7;+ ]

La nouvelle formulation du modéle est :

: ]
obj:  max f(f) = max ; 0 (4.18)
Le modele (4.18) se transforme ainsi
obj : maxzn:ZX(z',j) « (D )
S p(6;)
(4.19)

s.c: Y X(i,j) = 1Vi € [1..n]

=1

sachant que L est la longueur de la fenétre de temps pour la perturbation.
En utilisant la programmation linéaire en nombre entier (PLNE) afin de résoudre le
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probléme (4.19). Apres avoir calculé la consommation maximale qui correspond a la pire
perturbation, il suffit juste de soustraire de la nouvelle solution la solution calculée hors
ligne afin de trouver la perturbation relative a cette consommation :

0 =7z, + of

af =7, — 0"
Finalement la pire perturbation qui peut arriver a la solution globale est représentée

par le vecteur o.

4.6.3 Exemple d’évaluation des solutions

Prenons la solution générée par I'heuristique H4 avec la puissance demandée comme
point de départ pour le profil de mission INRETS. En utilisant le modele développé
(4.19), la méthode converge vers la solution correspondant a la perturbation maximale.
La répartition de la puissance est donnée sur la figure 4.8(a). La figure 4.8(b) représente
la méme solution avec la pire perturbation qui peut arriver a la puissance demandée
entre les instants 20s et 28s avec une amplitude maximale de 2kW. Le tableau 4.2 af-
fiche les résultats de chaque solution (sans la perturbation, avec la pire perturbation),
nous remarquons que la différence entre les deux solutions au niveau de la consommation
est d’environ 100kWs.

TABLE 4.2 — Consommation de la solution robuste

Solutions Solution initiale (H4p,) | Pire consommation
Consommation (kWs) | 8750 8849
CPU 23 min < Is

4.7 Heuristiques de génération de solutions robustes

La section précédente a montré comment évaluer la performance en ligne dans le
pire cas, pour des solutions préalablement calculées hors ligne. Cette section présente les
heuristiques développées dans le but d’obtenir des solutions robustes : solutions ayant de
meilleures performances lors de leur application en ligne. Quatre heuristiques robustes
(R1, R2, R3 et R4) seront développées dans cette section ainsi que des tests de simula-
tion et de validation expérimentale.

4.7.1 Heuristique R1 : Reformulation bi-niveau et résolution
itérative

La programmation bi-niveau a attiré ’attention des chercheurs depuis 1952 a tra-

vers le probleme Stackelberg (probleme économique) [Sta 52]. L’optimisation bi-niveau
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FIGURE 4.8 — Evaluation de la solution obtenue par 'heuristique H4 sur le profil INRETS dans
la pire perturbation

(connue aussi sous 'appellation deux-niveaux) est une branche de la recherche opéra-
tionnelle dans le cas ou un probleme d’optimisation est imbriqué dans un autre. Ce
type de programmation mathématique est trés répondu dans le domaine de la théorie
des jeux et la théorie d’économie des marchés [Col 05]. Selon [Vic 94], 'optimisation
multi-niveaux est un programme mathématique qui, pour un ensemble de contraintes,
présente une solution optimale d’un autre programme. Un programme d’optimisation
bi-niveau désigne deux problemes d’optimisation dont la région de faisabilité du premier
probléme (niveau supérieur ou successeur) est déterminée a partir de la connaissance
du deuxieme probleme (niveau inférieur ou suiveur) [Car 08]. Pour plus d’informations
sur 'optimisation bi-niveaux, le livre [Dem 02] semble étre la meilleure référence pour
ce genre de probleme d’optimisation.

En se référant au systeme standard (4.5), la formulation bi-niveaux est exprimée sous
la forme :

obj : min F(z,a)
s.t: H(z,a) <0 (4.20)

a=argmazr {f(zx,a):h(z,a) <0,ael}

L’ensemble des contraintes ne sont pas ici en fonction de «, seule la fonction objectif
est imbriquée. En appliquant la formulation bi-niveaux (4.20) sur le modele robuste
(4.15), on obtient :
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: . IR N s e
obj i min flui,e) = gelg,;ip(x; o) (4.21a)
st v, +yi=F (4.21Db)
>y + Perte(y;)] =0 (4.21¢)
i=1
k
400 < 900 — > [y; + Perte(y;)] < 1600 VEk € [1,n] (4.21d)
i=1
x4

o = argmaz{» ae A} (4.21e)

i—1 p(x} + ;) ’

Alors le deuxiéme probléme ayant la fonction objectif (4.21e) avec une seule contrainte
(borne de la variable de décision «), est juste en fonction de a car x* est connu et déja
calculé dans le probléme principal. En fait, le deuxiéme probléme (calcul de «) est devenu
une partie des contraintes du probleme principal. La relation entre les deux problemes
est hiérarchique [Col 05]. Le probléeme (4.21e) peut étre appelé aussi le probleme de
niveau inférieur et (4.21a-4.21d) est le probleme de niveau supérieur. Généralement ce
type de probléeme traite deux niveaux de décision qui peuvent correspondre a deux dé-
cisions contradictoires telles que maximiser le confort et minimiser le cotit, respect de
I’environnement et stratégie énergétique. Dans le probléme traité ici : le niveau supé-
rieur minimise la consommation (cofit) et le niveau inférieur maximise la perturbation
(surcotit).

4.7.1.1 Résolution et Simulations

Pour entamer la résolution du probléme bi-niveau (4.21), nous avons utilisé 1’algo-
rithme du Quasi-Newton expliqué dans le chapitre précédent (section 3.3.4.1), deux fois
successives dans la méme itération. La figure 4.9 explique le modele utilisé afin de ré-
soudre le probleme robuste (4.21) : Le niveau 1 concerne la fonction objectif (4.21a) et
ses contraintes. Dans la méme itération, 'algorithme QN1 fait appel a un deuxiéme al-
gorithme QN2 pour résoudre le niveau 2 qui correspond a la résolution du sous-probleme
(4.21e). Pour procéder a la résolution du probléme, un point de départ est nécessaire
(comme pour H4p,, nous avons pris la puissance demandée P, comme point de départ).

Partant de la puissance demandée P;, QN1 cherche la meilleure solution qu’on notera
S1 trouvée, QN2 recherche la pire perturbation associée a S1 (ou le profil de la demande
perturbée) qu’on notera Pdl. Ensuite QN1 est relancé a partir de Pd1 pour trouver la
nouvelle meilleure solution S2, et puis QN2 est relancé a partir du S2 pour trouver son
pire profil de demande Pd2....Le principe est répété pendant K itérations.

Pour résoudre le modele robuste (4.21), nous allons utiliser les mémes outils de pro-
grammation que pour 'heuristique 4 du précédent chapitre. C’est la résolution des équa-
tions KKT avec 'utilisation du Quasi-Newton pour la convergence de la solution. Alors
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FIGURE 4.9 — Principe de résolution du probléme bi-niveau

nous allons avoir besoin de deux points de départ : premier point de départ pour résoudre
le niveau inférieur et un point de départ pour résoudre le niveau supérieur. Rappelons
que 3 données supplémentaires sont nécessaires par rapport au cas hors ligne :

1. Instant de début perturbation : c’est linstant a partir duquel il se peut que la

puissance demandée ait une fluctuation.

2. Durée de la perturbation : ¢’est une fenétre de temps dans laquelle la demande en

puissance est incertaine

3. L’ampleur de la perturbation : c’est I'amplitude de la variation de la puissance

demandée. Autrement dit, c’est la déviation maximale qui peut se produire sur la
demande par rapport a la valeur attendue (prévue). Cette variable est définie dans
la section 4.5 sous I'appellation |d].

Pour faire les simulations, nous allons utiliser le méme profil de mission de la figure
4.2. Nous supposons qu’a Uinstant 20s (instant de perturbation) la puissance deman-
dée n’est plus précise et les valeurs subissent une fluctuation pendant 8s (durée de la
perturbation). L’amplitude maximale de la perturbation peut atteindre 2kW. Alors la
puissance demandée peut avoir des valeurs comprises entre [P; — 2, P; + 2] pendant 'in-
tervalle de temps [20,28].
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2 40 il
§ 30 B
z 20 g
n
%
'S 10 4
[al}

0 ———
_10 -
_20 -

| | |

20 Temps (S) 24 28

FI1GURE 4.10 — Zoom sur une partie du profil de la puissance demandée avec incertitude.
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Alors la puissance demandée est bornée entre la puissance demandée maximale et la
puissance minimale. Elle peut prendre n’importe quelle valeur entre ces deux bornes. La
solution obtenue par 1'heuristique R1 est indiquée sur la figure 4.11, nous remarquons
que la distribution a changé completement d’allure par rapport a la solution générée par
I'heuristique 4 (4.3(a)).

:
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o
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FIGURE 4.11 — La répartition robuste des puissances par ’approche bi-niveaux

Les résultats de I'approche bi-niveaux sont affichés sur le tableau 4.3. La consomma-
tion de base de 346 kWs semble étre importante par rapport a la solution de I'heuris-
tique 4 développée dans le précédent chapitre (consommation 308 kWs). Nous allons voir
dans la section ’validation’, qu’apres une perturbation aléatoire, cette solution deviendra
meilleure.

TABLE 4.3 — Résultat de ’approche bi-niveaux R1
Solutions Consommation (kWs) | CPU (s) | Pire conso. (kWs)
Approche bi-niveaux R1 | 346 331 380

4.7.1.2 Validation des résultats pour des perturbations aléatoirement géné-
rées

La figure 4.12 illustre la comparaison entre une solution qu’on sait proche de 1'op-
timale (écart par rapport & la borne inférieure de 0,6%) et la solution calculée par
I’approche bi-niveaux. 100 perturbations constantes sont générées et ajoutées a la puis-
sance demandée a des instants de temps différents afin d’obtenir la réponse (en terme
de coiit de consommation) du systéme sur autant de profils perturbés.

Avant la perturbation, I’écart de colit entre les deux solutions est de 36 kWs. Apres
une perturbation constante de 0.01 kW (da a 'allumage du poste radio par exemple
pendant la fenétre du temps) la meilleure solution devient plus mauvaise et avec un
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FIGURE 4.12 — L’effet des perturbations sur la solution robuste et la solution de I'heuristique
4

écart de 4 kWs. Quelque soit la perturbation supérieure a 0.1 kW, I’écart persiste a 9
kWs entre les deux solutions.

Concernant la solution non robuste, la répartition des puissances a été prévue pour
une puissance demandée précise. Lors d'une perturbation, le systeme oblige la pile a
combustible a répondre et a satisfaire la demande avec un faible rendement, c¢’est pour
cela que le colit de consommation est tres élevé juste apreés une fluctuation de la de-
mande. La solution robuste prend en compte ’éventualité d’une perturbation dans un
certain intervalle de temps, alors il y a une sorte d’anticipation de cette information
dans le modele, donc la pile fonctionne avec un bon rendement pendant cette période
afin d’éviter le surcotit de faible rendement et le dépassement des limites de la puissance
a fournir par SPAC.

4.7.2 Heuristique R2 : Résolution du probleme par une formu-
lation multi-objectifs (solution expérimentale)

En analysant la fonction objectif du modele robuste, nous remarquons que nous
avons plusieurs (au moins deux) objectifs : minimiser la consommation ; maximiser la
perturbation. L’optimisation multi-objectifs semble donc une approche pertinente pour
résoudre ce genre de probleme. L’optimisation multi-objectifs concerne les problemes de
I'optimisation mathématique incluant plus d’une fonction objectif a prendre en compte
simultanément (minimisation ou maximisation de plusieurs fonctions objectifs en méme
temps sous un ensemble de contraintes). Généralement utilisée dans le cas ou le pro-
bleme contient de multiples critéres de décision, 'optimisation multi-objectifs est tres
répandue dans les domaines économiques, théorie des jeux et mathématiques en général.

La formulation générale d’un probléme multi-objectifs est donnée par [Mar 04] et
[Col 03] sous la forme suivante :
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min, F(x) = [Fi(z), Fy(x), ....., Fy(x)]" (4.22)
se. gi(z) <0 j=1,2,....m (4.23)
h(z)=0 1=1,2,.. ¢ (4.24)

ou k est le nombre de fonctions objectifs, m est le nombre des contraintes d’inégalité
et e est le nombre des contraintes égalité.

Pour appliquer I'approche multi-objectifs (4.22) sur le probléme de gestion des puis-
sances des véhicules hybrides, nous allons générer k profils de perturbation. Chaque
fonction objectif correspondra a la consommation sur un des k profils perturbés générés.

Alors k perturbations « seront produites :

a={a'a? ..a"} (4.25)

Ou o/ € [—6;,+6]"  Vje[l,k] et i€ [l,n], ici o/ n'est pas une perturbation
instantanée de la puissance demandée mais un profil de perturbations (a! est un vecteur
de n valeurs o} avec i € 1..n) et & € Q = [Fimin, Oimaz)®

Alors I'objectif est de trouver une solution performante par toutes les perturbations
du profil de la demande : une solution en tenant compte des perturbations qui peuvent
apparaitre lors d'une utilisation en temps réel des solutions calculées hors ligne.

L’idée est de modifier la fonction objectif pour y intégrer le coiit résultant de k& per-
turbations préalablement identifiées. Ainsi si £ = 0 alors on revient au cas classique
sans perturbation et plus k est grand plus nombreuses sont les différentes perturbations
qui auront été prises en compte. Nous pouvons espérer que la solution trouvée qui sera
robuste par rapport aux perturbations générées et explicitement prises en compte, le
sera aussi par rapport a d’autres profils perturbés.

Pi=P +q Vi €1,k

Notouns :

F($7a) = (fl(.’L',Ozl),fg(fL‘,OéQ), fk(xaak))

g (4.26)

avec F . [xminaxmax]n X [6min75max]
ou fi(x,al) est la fonction objectif avec la puissance demandée égale & P7.

Pour tous j € [1, k] le probléme associé & la perturbation o’ est défini comme suit :
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obj : ml%lﬁ(l’,oﬂ) = InlIlZ :

s.t: r4+y=DP +d
- N (4.27)

J
400 <900 — > [y; + ¢(y;)] <1600  Vj € [1,7]

=1

La formulation multi-objectifs (mais résolue de maniére mono-objective) est donc
exprimée par (4.28) :

0 g g P ) = pdp e U e}

st fi: r+y=P

> [y + o) =0 (4.28)

=1

J
400 <900 — > [y; + ¢(y;)] <1600 Vj € [1,n]

i=1

v f(rad)= T
Ou fi(z,ad) e

4.7.2.1 Résolution et Simulations

La résolution de ce modele a été faite en utilisant SQP (Sequential Quadratic Pro-
gramming) basé sur la méthode du quasi-Newton ( [Bra 79] et [Col 99]). Le modele
recoit un point de départ (vecteur x0) et retourne un vecteur des valeurs des fonctions
objectifs F' évaluées a x (la consommation du SPAC).

Dans chaque itération 'algorithme minimise la fonction objectif qui a la valeur maxi-
male (worst case value) autrement dit min max F;(z). Le critéere d’arrét de l'algorithme
est 'itération ou le gradient calculé en x est tres faible (alors minimum local a été trouvé).

Sachant que parmi les k fonctions objectifs fj(z,ad) j € [1,k], on a pris en compte
une fonction objectif ou il n’y a pas de perturbation, pour résoudre ce probleme nous
avons utilisé la fonction 'fminimax’ implantée dans la toolbox optimisation de Matlab.
C’est une fonction destinée a la minimisation du pire objectif, ¢’est un outil adapté pour
trouver un compromis entre deux ou plusieurs objectifs contradictoires.

En utilisant I'optimisation multi-objectifs (méme si ’'approche de résolution est mono-
objectif), des fluctuations de la puissance demandée seront prises en compte avec le cas
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ou il n’y a pas de perturbation. La solution obtenue sera donc moins dépendante d'un
profil particulier. C’est une solution générale (puisque le cas sans perturbation est pris
en compte), mais en cas de perturbation la solution robuste obtenue aura un cotit de
consommation meilleur qu’une solution optimale du probleme de base non perturbé cal-
culée hors ligne.

40-

20-

Puissance (kW)

_20,

15
Temps (S)

FIGURE 4.13 — La répartition robuste des puissances par I'approche multi-objectifs

La figure 4.13 illustre la répartition de la puissance obtenue pour notre profil de 30
s. L’algorithme R2 a totalement changé la répartition par rapport a la solution calculée
en utilisant I'heuristique 4 du précédent chapitre 4.3(a). Ainsi les résultats de simulation
sont montrés dans le tableau 4.4 suivant.

TABLE 4.4 — Résultat de 'approche Multi-objectifs R2

Solutions Consommation (kWs) | CPU (s) | Pire conso. (kWs)
Approche Multi-objectifs R2 | 347.0585 123 382

4.7.2.2 Validation des résultats pour des perturbations aléatoirement géné-
rées

Afin de vérifier la pertinence de la solution robuste obtenue par I’heuristique R2,
nous allons générer 1000 erreurs aléatoires et vérifier le comportement de cette solution
robuste. Ces mémes erreurs seront appliquées sur la solution qui aurait été calculé par
I'heuristique H4 (figure 4.3(a)), qui, rappelons-le, était une solution pres de 'optimum
et garantie d’avoir un coiit & moins de 0.6 % de I'optimum global.

La figure 4.14 illustre I'effet des perturbations sur la solution robuste obtenue par R2.
Sans perturbation, la solution obtenue par I’heuristique 4 est nettement meilleure que
la solution robuste mais pour les 1000 perturbations de la puissance demandée générées
aléatoirement, la solution robuste a une réponse bien meilleure avec une consommation
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FIGURE 4.15 — L’effet des perturbations sur la solution robuste et la solution H4

Sur la figure 4.15, une perturbation constante est supposée pendant la fenétre de
temps (la perturbation varie de 0 & 2 kW avec un pas de 0.1 kW). Nous remarquons
une réponse brutale de la solution de I’heuristique 4 : juste une perturbation de 0.1 kW
pendant la fenétre, augmente le cotlit de consommation de 43 kWs. Par contre, la méme
perturbation appliquée sur le profil de la solution robuste du modele multi-objectifs laisse
la solution stable (une petite variation de la consommation de moins de 1 kWs). Quelque

soit 'amplitude de la perturbation, la solution robuste reste meilleure et gardera la sta-
bilité de la solution.
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4.7.3 Heuristique R3 : Quasi-Newton sur formulation modifiée
suivant les spécificités du véhicule

Les deux précédentes approches sont générales et capables de fournir des solutions
robustes adaptables a n’importe quel type de probléeme de gestion d’énergie (gestion
d’énergie dans un bateau, batiment,...) avec un systéme non linéaire et avec n’importe
quelle allure de la fonction objectif. Mais dans cette section, nous allons prendre en
compte les spécificités des véhicules hybrides. La figure 4.16 et la démonstration ci-
dessous montrent que la fonction colit de consommation du probléeme est strictement
croissante.

160 f(x+1)
140~ .

=100
60}

20- :
e

0 20 x40 X 60 70

FI1GURE 4.16 — L’allure de la fonction objectif

4.7.3.1 Démonstration

Nous adopterons une approche récursive.

La courbe du rendement du SPAC, figure 4.16, est une donnée expérimentale de L
points pris sur le point du bus DC de la pile a combustible. Soient v; les valeurs de la
puissance de la pile au niveau du bus de connexion avec ¢ = 1..L.

si i=1 v; = 0 alors la consommation est nulle = f(v;) =0
i=2 vy = 0.0644 alors la consommation est = f(v;) = 6.6975
i=3 vz = 0.2210 alors la consommation est = f(v;) = 6.9553

i=L vy, = 70 alors la consommation est = f(2’) = 166.1158

Alors les données ci-dessus constituent une suite numérique récursive avec quelques
soient v; < vy alors f(v;) < f(viy1)

Nous supposons donc deux variables (2, 2") ou 2’ < 2"

= (') < f(2")
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a e [6min7 5ma$]

Alors

Vo @ <mar = flz+a) < f(x+ dmaz) (4.29)

Cette démonstration montre bel et bien que la fonction objectif résultant des données
a disposition (fonction de consommation) est une fonction quasi-concave et croissante.
Alors dans ce cas particulier, pour obtenir une consommation maximale, la perturbation
doit étre maximale aussi (a = constant = 0,,4,). Le modele robuste formulé dans la
section 4.7.1 se transforme ainsi :

- SL’: + 5ma:v

obj : ;?el%f@i’o‘) = 51161%; S T o) (4.30a)
s.t: i +yi =D (4.30b)
> lys + Perte(y;)] = 0 (4.30¢)
i=1
k
400 <900 — > [y; + Perte(y;)] <1600  Vk € [1,n] (4.30d)
i=1
L T
o = argmaz{) ae A} (4.30e)

i=1 p(x;k + Oéi)7

4.7.3.2 Résolution et simulations

Pour résoudre le modele (4.30), nous appliquons la méthode du gradient descendant
avec la méthode du Quasi-Newton utilisée dans I'heuristique H4 comme dans le précé-
dent chapitre. La répartition de la puissance demandée entre les deux sources d’énergie
est affichée sur la figure 4.17.

Le cofit de la solution robuste calculée par cette heuristique est donné dans le tableau
4.5. Nous remarquons que cette heuristique a donné presque le méme cotit de consom-
mation que R1 mais du point de vue distribution des puissances, la répartition n’est pas
la méme.

TABLE 4.5 — Résultat de la solution heuristique R3
Solutions Consommation (kWs) | CPU (s) | Pire conso. (kWs)
Solution heuristique R3 | 346.2466 100 380
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FIGURE 4.17 — La répartition robuste des puissances entre les sources d’énergie

4.7.3.3 Validation

Pour valider la résolution de cette solution, 100 perturbations constantes ont été
générées et ajoutées a la puissance demandée. Sur la figure 4.18, nous remarquons que
la solution robuste fournie par cette heuristique a mieux répondu aux perturbations et
reste meilleure que celle de H4.
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FIGURE 4.18 — Effet des perturbations sur la solution heuristique R3

4.7.4 Heuristique R4 : Adaptation de la programmation dyna-
mique

Dans le chapitre 3, nous avons listé les avantages et les inconvénients de la program-
mation dynamique. Un autre avantage n’ayant pas encore été évoqué est la réponse que
permet cette approche face aux incertitudes. En prenant le profil de 30s étudié dans
ce chapitre, pour appliquer la programmation dynamique, la solution de répartition des
puissances avec un domaine de validité fermé est donnée sur la figure 4.19. La figure
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4.19(a) illustre la répartition de la puissance demandée entre les deux sources et la fi-
gure 4.19(b) montre la variation de 1’état de charge de I’élément de stockage électrique.
Nous remarquons sur la figure de répartition de la puissance que les deux sources sont
sollicitées en méme temps pour la satisfaction de la demande tant que la puissance
demandée n’est pas nulle. Cela rend la programmation dynamique moins sensible aux
perturbations multiplicatives.
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FI1GURE 4.19 — La solution fournie par la programmation dynamique

Le colit de consommation du carburant est affiché ainsi sur le tableau 4.6 :

TABLE 4.6 — Consommation en utilisant la programmation dynamique
Solutions DP Pire consommation
Consommation (kWs) | 342.28 | 407.31

Temps de calcul (s) 737 <1

En lancant la programmation dynamique, la matrice go — to — cost enregistre tous
les trajets et les variations possibles de I’état de charge, alors nous pouvons affecter la
perturbation soit au SPAC soit a 1’élément du stockage électrique. Sans recalcul d’une
solution robuste, il suffit juste de changer 1’état de charge lors de changement d’état
(basculer d’un état a un autre verticalement dans le graphe d’état). Par exemple si la
puissance demandée demande un peu plus que prévu ou lors d'une chute de tension
dans I'élément de stockage, le systeme va répondre directement en modifiant 1’état de
charge a cet instant et la répartition va changer pour tout le reste de la mission, et sans
nécessiter de recalcul, tout simplement en lisant la matrice.
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4.7.4.1 Réponse a une variation d’énergie dans le SSE

Supposons qu’a l'instant t , 1’élément de stockage électrique perde une quantité
d’énergie ¢ kWs, pour une consommation imprévue (allume-cigare, radio en fonction
...) nous avons deux scénarios : (1) soit continuer a utiliser la solution et on arrive au
final a un état de charge de moins de ¢ kWs par rapport a ce qui était prévu ou arriver
a un état ou il y aura violation d’une contrainte (épuiser 1’énergie stockée par exemple).
(2) soit recalculer une solution car la solution prévue n’est plus valable.

En utilisant la programmation dynamique, le recalcul d’une nouvelle solution prend
beaucoup de temps et reste une solution de dernier recours. Le scénario le plus efficace
est : Utiliser la matrice go — to — cost qui garde tous les états de charge possibles. Alors
il suffit juste de déterminer 1’état de charge a I'instant qui suit I’erreur pour suivre une
nouvelle solution avec un nouveau cotit de consommation optimal apres perturbation.

Dans les exemples qui suivent nous allons utiliser la programmation dynamique avec
relaxation des contraintes (Heuristique 1) puisque le coiit de consommation est nette-
ment meilleur que la programmation dynamique classique (telle que appliquée dans la
littérature). Les cotits des solutions de la programmation dynamique avec relaxation
et sans relaxation sont notés dans le tableau 4.7. La répartition de la puissance et la
variation de 1’énergie dans 1’élément de stockage sont affichées successivement dans les
figures 4.20(a) et 4.20(b).
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FIGURE 4.20 — La solution fournie par I’heuristique 1 du précédent chapitre

En prenant I'exemple suivant : & U'instant 16s le SSE perd 10kWs (chute de tension
par exemple). Dans ce cas le systeme répond directement a cette erreur en changeant
la répartition prévue. La figure 4.21 montre la nouvelle solution en cas ou la chute de
tension/énergie apparait en temps réel. La figure 4.21(a) montre que le profil de la so-
lution du SPAC a été changé (P{p-) en réponse a l'apparition de la perturbation. La
baisse de la quantité d’énergie dans le SSE a changé 'allure de la variation d’énergie
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TABLE 4.7 — Résultat de la programmation dynamique et ’heuristique H1

Solutions DP Pire conso. DP | H1 pire conso (H1)
Consommation (kWs) | 342.28 | 407.31 314.9162 | 393,3402
Temps de calcul (s) 737 <1 192 <1

écart % Borne inf. 10.60 % | 24.87 % 2.86 % | 2213 %

qui a été programmée sans erreur 4.21(b). Ainsi la nouvelle solution a pour coiit de
consommation 336.71 kWs (c’est le nouveau cotlit de consommation global généré apres
Ierreur en changeant la répartition de la puissance). Sachant que si on arrive a un état
final de moins de 10 kWs et nous faisons une recharge artificielle de 10 kWs (& l'aide du
SPAC) le coiit de consommation sera égal a 340.26 kWs.

Puissance(kW)

0 5 10 15 20 25 30 14 15 16 1. 1 19 20 2 2
Tenmps(s) Temps?s)
(a) La répartition des puissances apres (b) La variation de ’énergie apres l’erreur
lerreur

FIGURE 4.21 — La nouvelle solution générée apres I’apparition de 'erreur

4.7.4.2 Heuristique R4 : H1 avec pénalisation dans les zones de perturbation
potentielles

Cette heuristique se base sur le modele robuste (4.30), en appliquant la programma-
tion dynamique avec les contraintes relaxées (Heuristique 1). Le principe est que nous
allons attribuer un cofit supplémentaire (cofit de doute) pendant la fenétre de temps ot
nous avons un doute sur la précision de la puissance demandée. Du point de vue de la
théorie des graphes, les arcs liant les états de charge pendant la fenétre de temps seront
tous pénalisés (un cott de la perturbation sera attribué aux états correspondants). Le
colit de la solution est affiché sur le tableau 4.8 ainsi que la répartition de la puissance
demandée sur la figure 4.22 :

Pour voir 'effet des perturbations sur la solution robuste et la solution ’classique’,
nous avons généré 200 perturbations aléatoires ajoutées a la puissance demandée dans
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TABLE 4.8 — Consommation de la solution robuste

Solutions Solution robuste | Pire consommation
Consommation (kWs) | 354.3640 387.9289
Temps de calcul (s) 740 <1
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par la solution robuste solution robuste

FIGURE 4.22 — La solution robuste obtenue fournie par la programmation dynamique avec
relaxation

la méme fenétre de temps. Le résultat est résumé sur la figure 4.23.

Nous pouvons remarquer que pour toutes les perturbations, la solution R4 a un
meilleur cotit de consommation que celle de H1, alors que cette derniere était meilleure
au départ (sans perturbation). Cela confirme 'utilité de rechercher et d’appliquer une
solution robuste en cas de doute au lieu de chercher une solution optimale ou proche de
I'optimale pour le modele de base qui est généralement tres sensible aux fluctuations de
la demande. Cette solution robuste réagit avec le moindre cofit contre une perturbation
par rapport a la solution donnée par I'optimal global idéal.

4.8 Borne inférieure de consommation et validation

Comme dans le chapitre précédent, section 3.4, nous allons supposer que la pile a
combustible a un rendement constant et égal a son maximum. Le systéme devient linéaire
et convexe et ainsi nous pouvons utiliser le deuxiéme modele robuste pour déterminer
la borne inférieure de la solution robuste. Dans le modele robuste (4.28), la fonction f;
est non linéaire et égale a :

r 4ol

fi(z, o) :m

(4.31)
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FI1GURE 4.23 — Effet des perturbations sur la solution de la programmation dynamique relaxée
ainsi sur la solution robuste

en supposant que V. z et a : p(r+al)=Cts

La fonction objectif devient :

or4ad

(x, o) = 4.32
filesal) = T2 (1.32)

Le modele robuste de la borne inférieure se transforme ainsi :

o . x+al
obj :mipmax F(v, ) = min max {=~-=}
st fi: r+y=P
= 4.33
S lyi +0(y:)] =0 (4:33)
i—1

J
400 < 900 — Y [y + @(y;)] < 1600 Vj € [1,7]

i=1

A partir des données du probléme, nous avons montré dans 4.7.3 que la perturbation
maximale est obtenue lorsque a = 9,4, alors le modele devient :

. . . T+ (5max
obj i F(2, Oma) = min{—z7 ==
st fi: r+y=P"P
> [y +(y:)] =0 (4.34)

i=1

J
400 <900 — > [y; + ¢(y;)] <1600 Vj € [1,n]

i=1
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Comme pour la borne inférieure de consommation développée dans le chapitre pré-
cédent 3.4, nous utilisons la méme formulation linéaire de probleme pour obtenir une
solution globale. Rappelons que la fonction linprog basé sur la méthode simplexe im-
planté dans Matlab est dédié pour résoudre ce genre de probleme. Le résultat de la
solution globale est donné sur le tableau suivant :

TABLE 4.9 — Une borne inférieure de la solution robuste
Solutions Cotit de consommation (kWs) | Temps de calcul (s)
Borne inférieure | 310.0951 5

Le tableau 4.9 montre la consommation de la borne inférieure pour les solutions
robustes. Une comparaison peut étre faite sur le tableau 4.10 qui montre que les trois
approches donnent des bonnes solutions, moins sensibles aux variations de la demande.
L’écart par rapport a la borne inférieure est de moins de 11 %.

TABLE 4.10 — Comparaison avec la borne inférieure des solutions robustes
Solutions R1 R2 R3 R4
Consommation 346 347 346 354
écart % Borne inf. robuste | 10.40 % | 10.66 % | 10.40 % | 12.42 %
écart % Borne inf. classique | 11.56 % | 11.82 % | 11.56 % | 13.56 %

Validation des heuristiques robustes sur le profil INRETS

Nous prenons 'exemple du profil réaliste INRETS pour une validation des heuris-
tiques proposées sur des données réelles. Nous avons utilisé la méme fenétre de temps
pour la fluctuation entre I'instant 20s et 28s avec la méme amplitude. Le tableau 4.11
illustre les résultats obtenus par chaque heuristique ainsi que la pire consommation ob-
tenue en utilisant 1’algorithme de la boite noire de la section 4.6. Les deux dernieres
colonnes du tableau 4.11 illustrent I’écart par rapport a la borne inférieure 'classique"
B.I.C (calculée dans le précédent chapitre et égale & 8647 kWs) et la borne inférieure
'robuste” B.I.LR (calculée dans cette section et égale a 8652 kWs).

TABLE 4.11 — Validation des résultats robustes sur le profil INRETS
| | Cons. (kWs) | CPU | Pire cons. (kWs) | écart % B.L.C. | écart % B.IR |

Hi,_ | 8750 53 min 3849 118 % 112 %
R1 8780 4 jours 8814 1.51 % 1.46 %
R2 8777 24 min 8813 1.48 % 1.42 %
R3 8780 22 min 8814 1.51 % 1.46 %
R4 9292 22 heures 9324 6.94 % 6.89 %
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A titre d’exemple nous affichons sur la figure 4.24(a) la répartition de la puissance
demandée entre les deux sources d’énergie. Nous remarquons que pendant la période de
doute pour la perturbation de la demande, que la pile a combustible a changé de com-
portement et délivre une puissance a un bon rendement comparativement a 1’heuristique
H4p, (Figure 4.8(a)). 1000 perturbations aléatoires ont été générées et appliquées sur la
solution robuste de R2 et et la solution de H4p, sur le profil INRETS. Ces perturbations
ont un impact direct sur la consommation sur les deux solutions mais avec une faible
variation pour la consommation de la solution robuste.
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(a) La solution robuste donnée par (b) L’effet de 1000 perturbations sur la
I’heuristique R2 répartition robuste de R2

FIGURE 4.24 — Validation du résultat obtenue par ’heuristique R2

4.9 Conclusion

Dans le cas de la mise en oeuvre d'un systeme de gestion d’énergie, il vaut mieux
prendre en considération les perturbations, plutot que rechercher seulement la solution
optimale obtenue du cas déterministe ou toutes les données sont supposément connues
et fixées. La solution robuste peut étre définie comme la meilleure solution dans le pire
cas de perturbation. Pour résumer, la recherche et I'utilisation de solutions robustes a
pour objectif de :

% Trouver des solutions performantes fiables et robustes face a de petites perturba-
tions avec le moindre cofit de consommation et en limitant les risques. Il s’agit donc de
maintenir la stabilité du systeme avec une incertitude.

3 Obtenir une solution fiable, ¢’est-a-dire, diminuer 'effet d’une défaillance de fonc-
tionnement lors d’une perturbation ou condition critique ou événement extréme. Autre-
ment dit : respecter les contraintes définies par le probléme initial.
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Dans ce chapitre, nous avons développé quatre heuristiques robustes. Les trois pre-
mieres approches heuristiques sont basées sur le gradient descendant : ’approche dite
R1 bi-niveaux et I’'approche R2 multi-objectifs pour un probleme général et une solution
heuristique R3 liée directement a l’allure de la fonction objectif de notre véhicule. Une
quatrieme heuristique R4 est basée sur I’application de la programmation dynamique sur
le modele robuste de la solution heuristique a donné une solution robuste moins sensible
aux variations par rapport a la solution de I'heuristique H1. Enfin, une borne inférieure
robuste a été calculée afin de permettre un benchmark entre les solutions trouvées et la
solution optimale robuste.

La programmation dynamique avec contraintes 'classiques’ et sans incertitude sur la
puissance demandée, a donné la pire consommation comparée aux autres heuristiques,
mais on peut signaler que dans le cas particulier des perturbations multiplicatives, elle
peut s’avérer robuste car quelque soit la puissance demandée non nulle, les deux sources
fournissent de 1’énergie. Par contre, les autres heuristiques non-robuste donnent des
bonnes solutions pour lesquelles la solution optimale offre une répartition spéciale avec
un rendement maximal en limitant notamment 1'utilisation du SPAC afin de minimiser
la consommation. Cela rend les solutions résultantes peu sensibles aux fluctuations de
la puissance demandée (quelque soit la perturbation additive ou multiplicative). Nous
avons donc proposé des méthodes hors ligne tenant compte a priori du possible effet
des incertitudes sur la puissance demandée (fatalement présentes sur un parcours réel)
pour obtenir des répartitions de puissance & caracteére robuste (minimisation du pire
cas) permettant d’avoir une consommation pouvant étre sous optimale mais demeurant
de bonne qualité et surtout ne s’écartant que tres peu de ce sous optimum quelles que
soient les perturbations subies, assurant de fait, un colit de consommation maitrisé pour
une mission donnée.

Enfin, dans ce chapitre, nous avons montré 1'utilité d’utiliser la solution générée par
la programmation dynamique en temps réel avec une mise a jour instantanée a ’aide
de la matrice go — to — cost, ce qui serait une alternative par rapport a la recherche de
solutions a priori robustes.






Conclusions et perspectives

Ce travail de these a été réalisé dans le laboratoire LAPLACE au sein du groupe
CODIASE dans le cadre d’une collaboration avec le groupe MOGISA du laboratoire
LAAS. Cette these se situe dans la suite d’une these effectuée entre 2005 et 2008 au
LAPLACE afin d’améliorer les résultats obtenus sur la gestion d’énergie globale hors
ligne dans un véhicule hybride a pile a combustible avec une architecture série.

Deux axes de recherche ont été ciblés des le début de cette these :

— Améliorer la consommation obtenue par la programmation dynamique en cher-
chant d’autres méthodes heuristiques capables de donner des solutions meilleures
du point de vue de la consommation d’hydrogene, ainsi que du point de vue du
temps de résolution (CPU).

— Traiter 'optimisation globale hors ligne, en considérant que le profil de mission
est connu avec précision. La question qui s’est ensuite posée, est de savoir : si le
profil de la puissance demandée peut étre perturbé dans une fenétre de temps, ou
si la précision des données n’est pas garantie, comment la solution calculée hors
ligne peut-elle réagir avec le moindre cotit 7 Pour cela nous avons ajouté 1’objectif
de traiter la robustesse avec de nouvelles méthodes robustes ayant pour but de
trouver des solutions moins sensibles aux perturbations de la demande.

L’industrie automobile englobe plusieurs domaines de recherche simultanément, tels
que la conception mécanique, 'esthétique et enfin le domaine de la gestion d’énergie
qui est un sujet innovant et dont 'intérét est grandissant avec ’hybridation des sources
d’énergie dans ces véhicules. L’optimisation globale de la répartition de la puissance
a pris une grande place dans les articles scientifiques traitant du sujet de la gestion
d’énergie dans les véhicules hybrides avec un profil de mission connu a I'avance : (1)
pour la mise en place de missions répétitives a moindre coiit de carburant (2) pour avoir
une consommation de référence optimale permettant d’évaluer les méthodes de gestion
en ligne et les méthodes heuristiques.

Dans le premier chapitre, une étude a été faite sur ’évolution des architectures des
véhicules durant le dernier siecle. Ces architectures ont pris différentes formes, avec no-
tamment le moteur a combustion interne. L’hybridation d’une pile a combustible avec un
élément de stockage électrique de type supercondensateur est considérée dans ce travail
et constitue une architecture hybride série.

145
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Le deuxiéme chapitre est un état de I'art sur les approches existantes dans la littéra-

ture pour écrire le modele mathématique représentant le probleme de la gestion d’énergie
multi-sources. Les méthodes de recherche opérationnelle qui traitent le probleme de la
gestion d’énergie sont nombreuses dans la littérature et vont, de la programmation li-
néaire avec de nombreuses simplifications, jusqu’a une optimisation non-linéaire difficile
a résoudre pour trouver 'optimum global. La programmation dynamique est la méthode
exacte la plus utilisée dans la littérature afin de résoudre le probleme, la discrétisation
est obligatoire afin de trouver le plus court chemin entre un état initial de charge et un
état de charge final a partir de données discrétisées.
Dans le troisieme chapitre, ’analyse des points forts et des points faibles de I'approche
par programmation dynamique dite 'classique’, nous a permis de développer nos propres
heuristiques de recherche de la consommation minimale globale. Plusieurs points forts
ont été identifiés dans ces approches, notamment pour la recherche alternative des so-
lutions lors d’une utilisation en temps réel. Les limites de 'approche classique, ont été
améliorées a travers I’heuristique H1, afin de trouver des solutions meilleures.

Des points de départ intelligents ont été introduits dans la méthode de recherche
locale Quasi-Newton permettant a la méthode de converger vers des optimums locaux
de bonne qualité. Dans cette theése la comparaison n’est pas faite seulement par rapport
a la consommation de la pile seule, mais par rapport a une borne inférieure de consom-
mation obtenue en linéarisant le probleme non-linéaire. Cela nous permet de dire que
nous avons obtenu des solutions garanties avec un écart de moins de 5 % au maximum
par rapport a cette borne inférieure et donc a 'optimum sur les 5 profils de missions
réalistes utilisés. La borne inférieure calculée dans cette these est un optimum global
validé par deux méthodes : (1) Application du Quasi-Newton sur un probleme convexe.
(2) linéarisation du probléme et application de la programmation linéaire.

Les données du probleme telles que la puissance demandée sont données avec préci-
sion. Alors la répartition de cette puissance doit étre totalement satisfaite. Les solutions
obtenues a l'aide des méthodes de calcul hors ligne peuvent donner de pietres perfor-
mances (en terme de consommation) ou devenir infaisables suite a une petite perturba-
tion. Apres avoir ainsi identifié les avantages et les inconvénients de différentes stratégies,
nous avons choisi d’'imposer au SPAC de s’adapter a ces perturbations (répondre aux
perturbations afin de satisfaire la demande) afin de garder la contrainte état de charge
initial égale a 1’état de charge final du SSE pour pouvoir assurer la reproductibilité des
cycles avec la méme solution méme en cas de perturbation de la demande.

Dans le dernier chapitre nous avons vu qu’une petite perturbation de la demande
a un effet négatif sur la consommation. Alors introduire une telle incertitude dans le
modele a été 'idée de départ pour construire un modele robuste dont 1'objectif est de
minimiser le pire cas : minimisation de la consommation en prenant en compte les pertur-
bations qui peuvent arriver au systeme de traction. Comme pour le troisieme chapitre,
nous avons développé quatre heuristiques permettant de résoudre le probléeme robuste
a travers I'optimisation robuste et qui donnent des solutions moins sensibles aux fluc-
tuations de la demande que celles obtenues par les heuristiques de calcul hors ligne. Les
méthodes heuristiques R3 et R4 sont liées aux données du véhicule utilisé pour les résul-
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tats numériques dans cette theése tandis que les autres R1 et R2 sont applicables méme
sur d’autres problemes de gestion d’énergie de domaines différents vu leur indépendance
face a l'allure de la fonction objectif et des caractéristiques des sources d’énergie.

Des simulations sur Matlab ont été faites sur chaque partie afin de valider les al-
gorithmes sur des profils réels. Des heuristiques d’optimisation globale pour la gestion
d’énergie et une optimisation robuste ont été appliquées sur le probleme d’un véhicule
hybride a pile a combustible. Les axes de recherche principaux ont été 'amélioration
de la consommation a travers de nouvelles approches et une étude approfondie de la
robustesse validée par des simulations. Ainsi les objectifs de cette these d’améliorer la
consommation et d’étudier la robustesse sont atteints.

Parmi les perspectives, une mise en place de ces algorithmes sur une cible électro-
nique (émulateur et HIL) est prévue & court terme. Une autre étude de la robustesse
pourrait étre faite en appliquant la programmation stochastique avec des perturbations
basées sur des lois de la probabilité. Au lieu d’avoir une perturbation de la demande,
nous pouvons considérer que les données sur les caractéristiques de la pile (rendement)
ainsi que les pertes dans 1’élément de stockage peuvent avoir des incertitudes stochas-
tiques prévisibles. D’autres perspectives importantes concernent l'intégration d’autres
contraintes plus réalistes en relation avec les capacités du compresseurs et les autres
composants du SPAC (limitation des variations de puissance de SPAC entre 2 instants).

Enfin, rappelons que dans cette these, la gestion d’énergie se fait entre deux sources
d’énergie, une perspective envisageable est d’introduire une troisieme source de puissance
monodirectionnelle (tel que des panneaux photovoltaiques) ou bidirectionnelle (telle que
pack de batterie). Il en résulte une modélisation devant tenir compte de trois sources
différentes et un probleme de gestion d’énergie plus difficile a résoudre.
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