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Résumé : 
 

Les véhicules hybrides à hydrogène constituent, en complémentarité avec les véhicules 

électriques à batterie, une des solutions les plus prometteuses et viables pour une mobilité 

verte. Ces véhicules combinent des piles à combustible ainsi qu’une batterie pour répondre 

aux besoins énergétiques du système. Cette hybridation fait toutefois face à de nombreuses 

contraintes et requiert une gestion énergétique particulière. En effet, les véhicules hybrides à 

hydrogène associent deux sources d’énergie électrochimique, les batteries et les piles à 

combustible. Étant donné leur nature, ces sources d’énergie voient leurs performances varier 

continuellement, de façons réversibles comme irréversibles et selon différents facteurs 

internes comme externes. En effet, le rendement ainsi que les caractéristiques de puissance 

de chaque source d’énergie sont liés aux conditions opératoires de celle-ci. Afin d’assurer un 

fonctionnement efficace et sécuritaire du véhicule hybride à hydrogène, ces variations de 

performances doivent être prises en considération dans la distribution de puissances entre 

chaque source. Ainsi, cette thèse vise à concevoir une stratégie de gestion énergétique 

adaptative basée sur l’estimation en temps réel de performances pour un véhicule hybride à 

hydrogène. À cet égard, cette thèse met tout d’abord en évidence l’impact des variations de 

performances des sources d’énergie sur la gestion énergétique du véhicule.  Par la suite et à 

partir d’une revue complète de littérature et d’une étude « Benchmark », un processus 

d’estimation en temps réel de performances basé sur une combinaison de filtrage adaptatif et 

de modèles semi-empiriques est introduit. Les performances de ce processus ont fait l’objet 

d’une validation expérimentale sous différentes conditions opératoires. Ce processus, est 

ensuite pris en considération pour concevoir une stratégie de gestion énergétique adaptative 

basée sur l’estimation en temps réel des performances des deux sources d’énergie d’un 

véhicule hybride à hydrogène.   
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Abstract :  
 

Hydrogen hybrid vehicles are, in addition to battery electric vehicles, one of the most 

promising and viable solutions for green mobility. These vehicles combine fuel cells and a 

battery system to meet the energy needs of the system. However, this hybridization faces 

many constraints and requires a special energy management. Indeed, hybrid hydrogen 

vehicles combine two sources of electrochemical energy, batteries and fuel cells. Given their 

nature, these energy sources see their performances vary continuously, in reversible and 

irreversible ways and according to various internal and external factors. The efficiency as well 

as the power characteristics of each energy source are linked to its operating conditions. In 

order to ensure efficient and safe operation of the hydrogen hybrid vehicle, these 

performances variations must be taken into consideration in the power distribution of the 

hybrid system. Thus, this thesis aims to design an adaptive energy management strategy based 

on real-time performance estimation for a hydrogen hybrid vehicle. In this regard, this thesis 

first highlights the impact of the energy sources performances variations on the energy 

management of the vehicle. Subsequently and from a comprehensive literature review and a 

benchmark study, a real-time performance estimation process based on a combination of 

adaptive filtering and semi-empirical models is introduced. The performance of this process 

has been experimentally validated under different operating conditions. This process is then 

taken into consideration to design an adaptive energy management strategy based on the real-

time performances’ estimation of the two energy sources of the fuel cell hybrid electric vehicle. 
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Résumé vulgarisé : 
 

Dans le but d’indiquer clairement aux différents lecteurs de ce rapport l’objectif de cette 

thèse, un travail de vulgarisation scientifique a été réalisé. Cet exercice de médiation 

scientifique a d’ailleurs été récompensé par le prix « coup de cœur du public » lors du concours 

Ma thèse en 180 secondes de l’Université du Québec à Trois-Rivières (UQTR).   

• Résumé vulgarisé de l’objectif principal de la thèse  :  

 

Ces travaux de recherche sont axés sur les véhicules électriques hybrides à hydrogène. 

Les véhicules hybrides à hydrogène sont des véhicules équipés, a minima, de deux sources 

d’énergie. Une batterie et une pile à combustible qui transforme l’énergie chimique contenue 

dans l’hydrogène en énergie électrique. L’utilisation de deux sources d’énergie différentes est 

due au fait que chacune de ces sources a des critères de fonctionnement particuliers. La pile à 

combustible réagit mal, d’un point de vue dégradations, aux dynamiques rapides, c’est-à-dire 

aux fortes accélérations. Toutefois, elle permet de fournir une quantité d’énergie importante. 

Tandis que la batterie a une meilleure réponse à ces phases d’accélérations, mais avec une 

énergie stockée limitée.  

Pour mieux comprendre ce principe, il suffit d’imaginer le véhicule hybride comme étant 

une charrette de type « pousse-pousse ». Cette charrette sera tirée à tour de rôle par deux 

athlètes. Le premier athlète est un coureur de fond avec une forte endurance, il est capable 

de courir sur de longues distances à une vitesse quasiment constante. Le second athlète est 

un sprinteur, il est capable de courir vite sur de courtes distances. Ainsi le coureur de fond 

représente la pile à combustible tandis que le sprinteur représente la batterie. Lors des phases 
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d’accélérations, le sprinteur va tirer la charrette puis laisser place au coureur de fond lors des 

longues phases à vitesse constante.  

Chaque véhicule hybride est doté d’une stratégie de gestion énergétique, celle-ci permet 

de choisir quelle source utiliser et quand l’utiliser. Elle a pour but d’améliorer la consommation 

énergétique du véhicule ainsi que sa durée de vie. Dans le cas de notre charrette, cette 

stratégie représente un planning déterminé au préalable qui indique à chaque athlète quoi 

faire et quand le faire. En effet, ce planning se base sur les performances de chaque athlète 

ainsi que leur état de santé. Cependant avec l’âge et à force de tirer la charrette jour après 

jour sous des températures allant de -20°C à +35°C, les athlètes voient leurs conditions 

physiques ainsi que leurs performances se détériorer. La contribution de mes travaux de 

recherches revient à ajouter à bord de la charrette un médecin qui sera chargé d’analyser en 

temps réel la condition physique et l’état de santé de chacun des athlètes et de mettre à jour 

leur planning. Soit, pour le véhicule, une estimation en temps réel des performances de chaque 

source d’énergie.     

Ainsi ma thèse consiste à concevoir une stratégie de gestion énergétique adaptative et 

innovante pour les véhicules hybrides à hydrogène, basée sur l’estimation en temps réel de 

performances.       
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Chapitre 1 : Introduction 
 

1.1. Contexte et motivation  

 

Les véhicules électriques sont devenus, aujourd’hui, une réalité dans notre quotidien. Que 

ce soit pour les véhicules poids lourds, les véhicules utilitaires ou encore les véhicules de 

particuliers, l’électrification des chaines de tractions des moyens de transport a connu un essor 

remarquable. En effet, les importantes émissions de gaz à effet de serre (GES) auxquelles fait 

face notre planète ont favorisé, voire même imposé, une transition énergétique basée sur la 

mobilité verte, l’efficacité énergétique ainsi que les sources d’énergie alternatives et 

renouvelables. Le domaine des transports, étant lui-même un important acteur en termes 

d’émissions GES, a été parmi les premiers secteurs visés par cette transition énergétique 

notamment par le biais des véhicules électriques à batteries (VE) ainsi que des véhicules 

hybrides (VH)[1], Figure 1.  

 



15 
  

 

Figure 1 : (a) Émissions de CO2 par secteur (b) Projections des ventes de véhicules de particuliers par technologie [1] 

 

Ces VE, considérés comme pionniers de la mobilité verte, ont connu un intérêt croissant 

d’un point de vue de commercialisation, mais surtout d’innovations technologiques.  

Néanmoins, ces technologies restent encore sujettes à de nombreux verrous, notamment le 

temps de recharge important ou encore la dépendance aux énergies fossiles [2]. Ces 

inconvénients ont permis à d’autres énergies alternatives de prendre part à cette électrification 

des chaines de tractions [3-5]. Ainsi les technologies de l’hydrogène ont été témoins d’un 

intérêt croissant depuis quelques années [6].  Les véhicules à pile à combustible sont des 

véhicules électriques qui utilisent de l’hydrogène stocké pour produire de l’énergie électrique 

et alimenter le système de traction. Cette technologie se base sur des piles à combustible qui 

vont permettre la transformation de l’énergie chimique contenue dans l’hydrogène en énergie 

électrique.  Les piles à combustible sont des systèmes multiphysiques, elles permettent la 

production d’énergie électrique à partir de la réaction électrochimique entre le dihydrogène 

stocké et l’oxygène présent dans l’air. Cette réaction produit également des molécules d’eau, 
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Figure 2. Cette réaction correspond concrètement à la réaction inverse d’une électrolyse de 

l’eau. Un transfert d’électron (e-) à lieu lors de la réaction du dihydrogène (H+) avec l’oxygène 

(O2-) qui va produire des molécules d’eau (H2O). 

 

Figure 2 : Fonctionnement d'une pile à combustible [7] 

 

Toutefois, les piles à combustible sont des systèmes qui tolèrent mal, d’un point de vue 

dégradations, les dynamiques rapides requises par exemple lors des phases d’accélération du 

véhicule [8]. En effet, la pile à combustible est caractérisée par une réponse lente aux 

demandes de puissances avec une tension de sortie qui fluctue en fonction de la charge du 

système. Cette limitation vient rejoindre celle de la durabilité du système qui constitue une des 

principales barrières de la technologie.  

Dans le but de remédier à cet inconvénient et de proposer une solution viable, les 

chercheurs se sont tournés vers l’hybridation de ces véhicules à hydrogène. En effet, 

l’association des piles à combustible avec un pack de batteries permet d’atténuer les fortes 

demandes en puissance perçues par la pile à combustible et ainsi de prolonger la durée de vie 
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du système. Néanmoins, une stratégie de gestion est alors nécessaire pour distribuer 

adéquatement les flux de puissances entre chaque source [9, 10]. La stratégie de gestion 

énergétique (SGE) est un élément critique dans les systèmes hybrides. Son impact se reflète 

directement sur l’efficacité énergétique du système ainsi que sur sa durée de vie. De fait, de 

nombreux sujets de recherche se sont focalisés sur le développement de différentes SGE et la 

mise en évidence de leur impact sur les performances du système [11-13]. Un aspect 

fondamental ressort de ces études; les SGE dépendent étroitement des modèles des sources 

d’énergie sur lesquelles elles se basent. En effet, dans le processus de distribution des flux de 

puissance, la SGE est conçue à partir de modèles qui vont reproduire le comportement 

énergétique de chaque source. À partir de ces modèles et de leurs performances, une 

distribution énergétique est établie, celle-ci est appliquée par le biais d’une (ou plusieurs) 

variable de contrôle prédéfinie, Figure 3. 

 

 

Figure 3 : Distribution énergétique d'un véhicule hybride à hydrogène 
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1.2. Problématique de recherche 

 

Comme indiqué dans la Figure 3, les performances des sources d’énergie sont calculées à 

partir de modèles et prises en considération dans la SGE. Néanmoins de nombreuses études 

et tests ont démontré la détérioration de ces performances avec des facteurs internes tels que 

le vieillissement des composants [14] ou encore des facteurs externes tels que les conditions 

opératoires [15, 16]. Les modèles des sources d’énergie déployés sont en général des modèles 

semi-empiriques dont les paramètres ne tiennent pas compte de l’ensemble de ces aspects 

(température, dégradations, etc.). En effet, les différents phénomènes internes qui se 

produisent au niveau des composants électrochimiques, principalement ceux liés au 

vieillissement et les interactions entre eux représentent des défis considérables en termes de 

modélisation. Les modèles électrochimiques (EM), également appelés « White Box », 

reproduisent la réaction de ces systèmes face à certains de ces différents phénomènes, par le 

biais d’équations mathématiques complexes et d’un nombre important de paramètres non 

linéaires. Toutefois, cette modélisation reste limitée et ne couvre que certains aspects de la 

source d’énergie.  De plus, le coût d’implémentation en temps réel élevé de ces modèles EM 

constitue une barrière technologique pour leur déploiement. Par conséquent, les chercheurs 

ont mis en place différentes méthodes pour mettre à jour les paramètres des modèles semi-

empiriques afin de suivre l’évolution de leurs performances [17, 18].  

Dans le cadre des véhicules hybrides à hydrogène, de nombreuses études se sont 

focalisées sur l’estimation des performances de la pile à combustible [19, 20].  De nombreuses 

méthodes ont été mises en évidence dans la littérature avec les différents processus 
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permettant de les appliquer. Dans le cadre de sa thèse, Mohsen Kandidayeni, propose un 

processus d’identification en ligne de paramètres pour les modèles de pile à combustible [20, 

21]. L’identification en ligne des paramètres permet d’obtenir des modèles précis en temps 

réel et d’améliorer ainsi l’efficacité des SGE.  

 

Figure 4: Distribution énergétique d'un véhicule hybride à hydrogène avec identification en ligne des paramètres pour le 
modèle de la pile à combustible 

 

D’autres méthodes d’estimation de performances telles que celles basées sur le 

« machine learning » ont été développées pour le même but [22, 23]. Un aspect en commun 

se reflète sur l’ensemble de ces études axées autour des véhicules hybrides à hydrogène et 

leurs performances : la grande majorité d’entre elles ne considère que la variation des 

performances du système de pile à combustible. Or, la batterie est également un système 

électrochimique complexe dont les performances dépendent de facteurs internes [24] 

(vieillissement, Figure 5), mais aussi externes [25] (température, Figure 6). Une estimation 

erronée des performances de cette source d’énergie peut entraîner des conséquences 

significatives sur le système. L’impact de cette gestion inadéquate sera présenté en détail dans 

la suite de cette étude.  
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Figure 5 : Impact du vieillissement sur la caractéristique tension de charge (à courant constant 1C) d'une batterie LiFePo4 
[24] 

 

Figure 6: Impact de la température sur la caractéristique tension/ état de charge d'une batterie LiFePo4 (Source : Batterie 
Relion 12V datasheet) 
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L’estimation en temps réel des performances du système de pile à combustible au sein du 

véhicule hybride à hydrogène a démontré des améliorations en termes d’efficacité 

énergétique et de durée de vie [26]. En considérant ces résultats, il est donc envisageable 

d’obtenir des améliorations additionnelles avec l’estimation des performances des deux 

sources d’énergie du véhicule. De plus, l’estimation des performances de la batterie en temps 

réel pourrait permettre d’éviter des situations de mauvaise gestion, durant lesquelles, celle-ci 

risque de se retrouver soumise à un fonctionnement en dehors de sa zone de fonctionnement 

sécuritaire, « Safe Operating Area » (SOA). 

1.3. Objectif de la thèse  
 

L’équipe de recherche du Professeur Loïc BOULON a mis en évidence des innovations 

autour de l’estimation en temps réel de performances qui montrent une amélioration 

considérable de l’efficacité énergétique du véhicule [19, 20, 27]. Toutefois, comme indiqué 

précédemment, ces études ne couvrent majoritairement que le système de pile à combustible 

du véhicule.  Par conséquent, des améliorations additionnelles restent envisageables avec la 

prise en considération des performances des deux sources d’énergie du véhicule, la batterie 

et la pile à combustible. En effet, l’équipe du Professeur Samir JEMEI, au sein de l’Institut CNRS 

FEMTO-ST à Belfort, et plus précisément Yue et al, ont souligné l’intérêt de prendre en 

considération dans une stratégie de gestion énergétique des métriques de performances telles 

que la durée de vie utile restante de la batterie, « Remaining Useful Life » (RUL) [12]. Une telle 

stratégie de gestion énergétique a démontré une réduction significative de la dégradation des 

batteries.  Ainsi un véhicule hybride à hydrogène, équipé d’une stratégie de gestion 

énergétique innovante et adaptative, capable de prendre en considération en temps réel les 

performances de l’ensemble des sources d’énergie du véhicule, peut induire à des 
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améliorations considérables en termes d’efficacité énergétique et de durée de vie. L’objectif 

principal de cette thèse est donc de concevoir une stratégie de gestion énergétique 

adaptative pour un véhicule hybride à hydrogène, basée sur l’estimation en temps réel des 

performances des sources d’énergie. 

 

Figure 7 : Distribution énergétique d'un véhicule hybride à hydrogène avec identification en ligne des paramètres pour les 
modèles des deux sources d'énergie 

 

1.4. Méthodologie de recherche  
 

Dans le but de répondre adéquatement et de manière structurée à l’objectif défini, un 

ensemble de sous objectifs est mis en place. Ces sous-objectifs permettront d’aborder le sujet 

étape par étape à travers une méthodologie scientifique efficace.  

Les objectifs secondaires de la thèse 

Tout d’abord, dans la perspective de mettre en contexte les réalisations et les innovations 

obtenues dans le cadre de cette thèse, un premier objectif sera de mettre en évidence 

l’impact des différents facteurs sur les performances des sources d’énergie pour un véhicule 
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hybride à hydrogène et principalement pour le système batterie. Cette étude permettra 

d’introduire les véhicules hybrides à hydrogène, leur gestion énergétique ainsi que les 

différents aspects reliés à leurs sources d’énergie (modélisation, performances, dégradations, 

identification en ligne des paramètres des modèles des piles à combustible, etc.). À travers 

cette étude, l’accent sera mis sur l’importance des batteries et de leurs performances au sein 

de ce système hybride.  

Dans la continuité des choses, le second sous-objectif de cette thèse vise à mettre en 

place un processus d’estimation en temps réel des performances des batteries. Ainsi, les 

différentes caractéristiques clés de ces composants électrochimiques et les différentes 

méthodes permettant de les estimer seront analysées.  Le processus mis en place sera adapté 

aux critères de performances applications véhiculaires. La robustesse de ce processus face aux 

conditions opératoires extrêmes, telles que les basses températures de la province du Québec, 

sera un critère de performances significatif dans cette étude. 

Le dernier sous objectif de cette thèse a pour but d’établir une preuve de concept à 

travers l’intégration de l’estimation en temps réel des performances des sources d’énergie 

au sein d’une SGE pour un véhicule hybride à hydrogène.  Ce sous-objectif permettra de 

mettre en évidence la faisabilité de ce concept ainsi que son intérêt en termes d’efficacité 

énergétique.   

Enfin, une solution finale à la problématique de cette thèse sera proposée à partir de 

l’ensemble des résultats obtenus à chaque sous-objectif. Cette solution consistera en une SGE 

adaptative en ligne basée sur l’optimisation. Cette SGE prendra en considération les 

performances des deux sources d’énergie estimées en temps réel.  
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Les différentes étapes de réalisation de la thèse  

 

 
Figure 8 : Diagramme de la gestion hiérarchique de l'étude 

 

Afin de répondre adéquatement aux sous objectifs définis pour cette thèse, différentes 

étapes sous la forme d’une analyse : « Identifier, Comparer puis Appliquer » Figure 8, seront 

prises en considération.  

 Identifier  

Tout d’abord, une présentation complète du véhicule hybride à hydrogène sera fournie. 

Cette présentation permettra d’introduire la gestion énergétique des véhicules hybrides à 

hydrogène, notamment les innovations réalisées par les travaux de l’équipe du professeur Loïc 

BOULON autour de l’estimation en temps réel des performances des piles à combustible. À 

Identifier

•Introduction de la gestion énergétique des véhicules hybrides à hydrogène;
•Mise en évidence l’intérêt d'estimer en temps réel les performances des 
batteries;

Comparer

•Introduction des différentes métriques de performances des batteries;
•Revue de littérature et étude « Benchmark » des méthodes d’estimation 
des performances des batteries;

•Sélection et validation d’un processus d’estimation en temps réel des 
performances des batteries;

Appliquer

•Intégration du processus d’estimation en temps réel des performances des 
sources d’énergies au sein de la gestion énergétique d’un véhicule hybride à 
hydrogène;

•Optimisation de la gestion énergétique du véhicule 
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travers cette étape, une attention particulière sera portée sur les performances des batteries 

ainsi que sur l’impact des conditions opératoires sur leur fonctionnement.  

• Comparer 

Après avoir mis en évidence l’intérêt d’estimer en temps réel les performances des 

batteries dans le système hybride, une étude axée autour de ces dernières sera mise en place. 

Cette étude introduira les différentes métriques de performances des batteries ainsi que leurs 

différents indicateurs. Une revue de littérature appuyée par une étude benchmark sera 

réalisée afin de comparer les différentes méthodes d’estimation de ces métriques de 

performances.  Cette étude permettra de mettre en place un processus d’estimation de 

performances pour les batteries. La précision de ce processus ainsi que sa robustesse face aux 

différentes conditions opératoires feront l’objet d’une validation expérimentale. 

• Appliquer 

Une fois le processus d’estimation de performances mis en place, son intégration au sein 

d’une SGE en temps réel basée sur la logique floue, qui représente une SGE fiable avec une 

bonne implémentation en ligne, sera réalisée pour un véhicule hybride à hydrogène. Cette 

étape permettra la validation de la preuve de concept et la mise en évidence des améliorations 

proposées par cette innovation. 

Ensuite, dans le but de maximiser les performances énergétiques de ce véhicule et de 

fournir une solution optimale, globale et performante à la problématique, une seconde SGE 

basée sur l’optimisation en temps réel sera conçue. Cette stratégie permettra la minimisation 

d’une fonction coût globale du véhicule. Les performances, estimées en temps réel pour les 

deux sources d’énergie, seront intégrées à cette fonction coût ainsi qu’aux différentes 

contraintes appliquées à la SGE. De fait, cette SGE permettra d’assurer l’efficacité énergétique 
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du véhicule pour différentes conditions opératoires ainsi que pour différents niveaux de 

dégradations de ces sources d’énergie.   

La structure du rapport de thèse  

 

Le reste du rapport de thèse est structuré de la manière suivante. Le chapitre 2 présente 

la gestion énergétique des véhicules hybrides à hydrogène ainsi que les innovations apportées 

par l’estimation en temps réel des performances des piles à combustible. Lors de cette étude, 

une attention particulière est portée sur les performances de la batterie au sein de ce système 

et de leurs variations. Ainsi l’intérêt d’estimer les performances de la batterie en temps réel 

est mis en évidence. Le chapitre 3 est axé autour des batteries et de leurs différentes métriques 

de performances. Une revue de littérature appuyée par une étude « benchmark » y est 

présentée pour mettre en place un processus d’estimation de performance en temps réel 

adéquat et performant.  La validation expérimentale de ce dernier, réalisée grâce à un banc 

d’essai, est fournie. Le chapitre 4 présente l’intégration du processus d’estimation de 

performances, pour les deux sources d’énergie, au sein d’une SGE en temps réel ainsi que son 

optimisation. Dans le cinquième chapitre de ce rapport, une conclusion générale sur l’étude 

est apportée, accompagnée de nombreuses perspectives sur des axes de recherches futurs. 
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2. Chapitre 2 : Les véhicules hybrides à hydrogène, un vrai travail 

d’équipe 
 

Les véhicules hybrides à hydrogène, comme la plupart des technologies à hydrogène, 

constituent une technologie qui attire de plus en plus l’intérêt des chercheurs, des industriels 

et des organismes gouvernementaux. En effet, de nombreux gouvernements, et notamment 

celui du Québec, ont mis en évidence cet intérêt à travers leur stratégie pour l’hydrogène vert 

et les différents programmes d’innovation sur lesquels elle se base. Ces stratégies et 

programmes visent à identifier les principales limites auxquelles fait face cette technologie afin 

d’orienter la recherche et le développement vers ces problématiques et y consacrer des 

financements adéquats et efficaces.       

Comme indiqué dans le chapitre précédent, les véhicules hybrides à hydrogène sont des 

systèmes alimentés par une association de pile à combustible et de batteries. Une SGE 

adéquate permet de distribuer, lors du fonctionnement du véhicule, les flux d’énergie entre 

chaque source selon différents critères afin de répondre à la demande énergétique du système 

de traction électrique. Dans ce chapitre, nous allons d’abord introduire les systèmes de piles à 

combustible qui sont la principale source d’énergie des véhicules hybrides à hydrogène. Une 

description de leurs performances sera fournie avec les innovations qui permettent de les 

estimer en temps réel. Par la suite, une attention particulière sera portée à la gestion 

énergétique de ces véhicules hybrides à hydrogène et aux comportements des batteries, la 

source d’énergie secondaire du système, face à celle-ci. Ainsi, à travers l’analyse du système 

sous différentes conditions opératoires, l’intérêt d’estimer en temps réel les performances des 

batteries, en plus de celles des piles à combustible, sera mis en évidence.  
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2.1. Les piles à combustible 

  
Dans les véhicules hybrides à hydrogène, les piles à combustible à membrane échangeuse 

de protons (PEMFC) représentent la technologie la plus utilisée [28].  Cela est dû à leurs bonnes 

performances lors des fonctionnements à basses températures et basses pressions ainsi que 

leur densité de puissance élevée. Ces PEMFC proposent également une durée de vie 

concurrentielle avec un démarrage relativement rapide par rapport aux autres types de piles 

à combustible. D’un point de vue électrique, les performances de ces PEMFC sont évaluées à 

travers leur caractéristique tension-courant connue sous l’appellation courbe de polarisation, 

Figure 9, leur caractéristique rendement-courant, ainsi que leur caractéristique puissance-

courant permettant d’extraire des métriques de performances clés telles que la puissance 

maximale de la PEMFC, Figure 10, ou encore son rendement optimal. Ainsi, selon l’application 

et selon la SGE adoptée, ces métriques de performances sont sélectionnées.   

 

Figure 9: Courbe de polarisation d'une PEMFC avec le détail des différentes régions [29] 
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Figure 10: Courbe de puissance d'une PEMFC en fonction de la température {Kandidayeni, 2019 #703} 

 

Dans le but de représenter précisément les performances d’une PEMFC, de nombreuses 

approches de modélisation ont été développées. Ces approches permettent de distinguer trois 

principales catégories de modèles pour les PEMFC [31-35]: 

• Les modèles théoriques, appelés modèles « White Box », sont des modèles constitués 

d’équations algébriques et différentielles qui traduisent avec un niveau de détails élevé 

le comportement thermodynamique, électrochimique et mécanique (fluides) de la 

PEMFC [36-38]. Ces modèles se basent sur différents paramètres non linéaires sous 

différentes dimensions, ces paramètres sont liés à des phénomènes physiques internes 

de la PEMFC. Ces modèles interviennent principalement dans les études visant à analyser 

différents aspects de la PEMFC tels que la gestion d’eau ou encore celle des catalyseurs.  

• Les modèles empiriques, ou modèles « Black Box », sont des modèles qui ne considèrent 

que la réponse du système [39, 40]. Ces modèles permettent de reproduire la réaction 

d’une PEMFC à un courant donné, à partir de différentes mesures et différents tests 

expérimentaux, sans prise de considération des détails du fonctionnement interne de 
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celle-ci. Ces modèles se distinguent par leur facilité d’implémentation ainsi que leur 

adaptabilité aux applications en temps réel. Toutefois, la précision de ces modèles peut 

être remise en question face à de nouvelles conditions opératoires pour lesquelles ils 

n’ont pas été testés.  

• Les modèles semi-empiriques, appelés modèles « Grey Box », représentent un 

compromis entre les modèles « Black Box » et les modèles « White Box ». En effet ces 

modèles mettent en évidence des équations relativement simples qui permettent de 

décrire le comportement physique de la PEMFC et dont les paramètres peuvent être 

appuyés par des tests expérimentaux [41-43]. Grâce à leurs performances permettant 

d’allier précision et simplicité, ces modèles connaissent un important succès dans la 

littérature et principalement dans les études axées autour de la gestion énergétique des 

véhicules hybrides à hydrogène. 

Ainsi, dans le cadre de cette thèse, les modèles semi-empiriques pour les PEMFC seront 

sélectionnés. Ces modèles ont présenté des résultats compétitifs en termes de gestion 

énergétiques et d’implémentation en temps réel. 

Le modèle Squadrito & al [44], figure parmi les principaux modèles de cette catégorie. Ce 

modèle semi-empirique décrit le fonctionnement de la PEMFC à partir de l’équation suivante : 

𝑉𝐹𝐶 = 𝑁(𝑉0 + 𝑏. log(𝐽) − 𝑅𝑖𝑛𝑡 . 𝐽 + 𝛼𝐽
𝜎 . ln⁡(1 − 𝛽. 𝐽))    (1) 

Avec VFC la tension de sortie de la PEMFC (V), N le nombre de cellules, V0 le potentiel réversible 

de la cellule (V), b la pente Taffel , Rint la résistance interne de la cellule (Ω), J la densité de 

courant (A.cm-2), 𝛼 un paramètre semi-empirique lié au phénomène de diffusion, 𝜎 un 

paramètre semi-empirique lié à la gestion de l’eau et 𝛽 l’inverse de la densité maximale de 

courant (cm2.A-1). 
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Le modèle développé par Amphlett & al [45] présente également un fort intérêt dans les 

applications axées autour de la gestion énergétique. Ce dernier présente un niveau de détail 

légèrement plus élevé avec notamment l’intégration comme variable, la température du stack 

de la PEMFC. Les équations qui définissent ce modèle sont les suivantes :  

𝑉𝐹𝐶 = 𝑁(𝐸𝑁𝑒𝑟𝑛𝑠𝑡 + 𝑉𝑎𝑐𝑡 + 𝑉𝑜ℎ𝑚 + 𝑉𝑐𝑜𝑛)      (2) 

𝐸𝑁𝑒𝑟𝑛𝑠𝑡 = 1.229 − 0.85 ∗ 10−3(𝑇 − 298.15) + 4.3085 ∗ 10−5𝑇[ln(𝑃𝐻2) + 0.5 ln(𝑃𝑂2)] (3) 

𝑉𝑎𝑐𝑡 = 𝜀1 + 𝜀2𝑇 + 𝜀3𝑇𝑙𝑛(𝐶𝑂2) + 𝜀4𝑇𝑙𝑛(𝑖)      (4) 

𝐶𝑂2 =
𝑃𝑂2

5.08∗106exp⁡(−
498

𝑇
)
        (5) 

𝑉𝑜ℎ𝑚 = −𝑖. 𝑅𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑛𝑎𝑙 = −𝑖(𝜎1 + 𝜎2. 𝑇 + 𝜎3. 𝑖)      (6) 

𝑉𝑐𝑜𝑛 = 𝐵. ln⁡(1 −
𝑗

𝐽𝑚𝑎𝑥
)        (7) 

Avec VFC la tension de sortie de la PEMFC (V), N le nombre de cellules, ENernst  le potentiel 

réversible de la cellule (V), Vact la chute de tension liée au phénomène d’activation (V), Vohm la 

chute de tension liée aux pertes d’Ohm (V), Vcon la chute de tension liée aux phénomènes de 

concentration (V), T la température du stack de PEMFC (K), PH2 la pression partielle 

d’hydrogène du côté de l’anode (Nm-2), PO2 la pression partielle d’oxygène du côté de la 

cathode (N.m-2), 𝜀 sont des coefficients semi-empiriques liés au fonctionnement ainsi qu’au 

comportement chimique de la PEMFC, CO2 la concentration en oxygène (mol.cm-3), i le courant 

de la PEMFC (A), Rinternal la résistance interne de la PEMFC (Ω), 𝜎 et B  sont des coefficients 

paramétriques, J représente la densité de courant (A.cm-2) et Jmax la valeur maximale de cette 

densité de courant (A.cm-2).  

Dans le but d’assurer la précision des modèles de PEMFC sous différentes conditions 

opératoires, une mise à jour en temps réel de leurs paramètres est requise. On retrouve cette 
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innovation dans les travaux réalisés par l’équipe du Professeur Loïc BOULON. Celle-ci a permis 

de démontrer une amélioration en termes de consommation énergétique du système et de sa 

longévité. En effet, Khalid E. et al [19, 46] ont mis en évidence les effets de facteurs externes 

tels que la température, mais aussi de facteurs internes tels que le vieillissement sur les 

performances d’une PEMFC [27]. Ces effets se traduisent par une variation des paramètres des 

modèles de la PEMFC. Kandidayeni et al [26] ont souligné l’impact des variations des 

performances de la PEMFC sur la gestion énergétique globale du système. Ainsi il a été 

démontré que dans le cas où ces variations ne sont pas prises en considération, une 

augmentation du coût d’opération (en termes de consommation et de dégradations de la 

PEMFC) est observée, nous reviendrons plus en détail sur cet aspect dans la partie suivante 

(2.2). 

Afin de pallier cet obstacle, un processus d’estimation en temps réel des performances de 

la PEMFC est introduit [15, 20]. Ces performances sont par la suite prises en considération dans 

la SGE globale du système, ce qui permet d’améliorer l’efficacité énergétique de celle-ci [19, 

27, 46]. Le processus d’estimation en temps réel des performances de la PEMFC, proposée par 

l’équipe du Professeur Loïc BOULON, se base sur du filtrage adaptatif. Les paramètres des 

modèles sont identifiés en ligne à partir de simples mesures de courant et de tensions. Ces 

modèles mis à jour permettent ainsi l’extraction précise des performances de la PEMFC sous 

différentes conditions opératoires, Figure 11. 
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Figure 11: Estimation d'une courbe de polarisation d'une PEMFC sous différentes températures [15] 

 

2.2. La gestion énergétique des véhicules hybrides à hydrogène  
 

 Les véhicules hybrides à hydrogène sont alimentés par une association de piles à 

combustible et de batteries. Ce type de systèmes multisources nécessite une gestion active de 

la répartition de puissance, assurée par une stratégie bien définie. Dans la littérature, de 

nombreux chercheurs ont conçu et développé différentes SGE basées sur différents critères et 

différents principes de fonctionnement. Il est possible de distinguer deux principales 

catégories de SGE, celles basées sur des règles, « Rule-based » [47-51] et celles basées sur 

l’optimisation, « Optimization-based » [9, 52-59]. Les SGE basées sur des règles sont définies à 

travers des techniques heuristiques qui permettent la distribution de puissance pendant le 

fonctionnement du véhicule. Comme leur nom l’indique, ces SGE utilisent une série de règles 

conçues sur la base d’expertise, d’expérience en ingénierie ou encore des résultats d’un 

processus d’optimisation. Un des principaux avantages de ces SGE figure dans leur facilité 



34 
  

d’implémentation en temps réel et leur forte adaptabilité aux différents cycles de conduites. 

On les retrouve ainsi dans différentes études axées autour de la gestion énergétique de 

systèmes hybrides en temps réel. De fait, nous avons présenté dans le cadre de cette thèse 

lors de la conférence (VPPC’2019) un exemple de gestion énergétique de ce type implémenté 

par des contrôleurs utilisant la logique floue. Dans cette stratégie, le courant de la PEMFC 

désigne la variable de contrôle énergétique du système. Afin de mieux représenter cette 

gestion énergétique ainsi que le système étudié, une Représentation Énergétique 

Macroscopique (REM) [61] du véhicule hybride à hydrogène est fournie, Figure 12. Cette 

méthode de représentation permet de mettre en évidence les différents composants du 

système (1er niveau), leur contrôle (2e niveau) ainsi que les différentes stratégies adoptées (3e 

niveau). Davantage de détails sur cette technique de représentation sont fournis en annexe. 

Lors de cette étude, une série de règles adéquatement définies permettent de définir le 

courant de la PEMFC et ainsi assurer la distribution énergétique du système.  Ces règles sont 

présentées dans la Figure 14. 
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Figure 12 : Représentation Énergétique Macroscopique du véhicule hybride à hydrogène 

 

Figure 13: Cartographie de la puissance de la PEMFC en fonction du SOC et de la demande en puissance du système 
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Figure 14 : Liste des règles de la SGE 

 

Cette SGE a permis d’assurer la distribution en temps réel des flux de puissances au sein du 

véhicule hybride à hydrogène. Les profils de puissance de cette distribution pour chaque 

source d’énergie sont présentés dans la Figure 15. La puissance requise par le système est 

partagée entre les deux sources, selon les règles de la stratégie mise en place.   

 

 

 

Figure 15: Distribution de puissance au sein du véhicule hybride à hydrogène 
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Ce principe de la logique floue représente d’ailleurs une des méthodes les plus utilisées en 

termes de gestion énergétique « Rule-based ». L’auteur dans [62] introduit d’ailleurs une SGE 

« Rule-based » optimisée qui combine le principe de la logique floue à un algorithme de réseau 

de neurones (RN). Cette combinaison s’est traduite par une amélioration en consommation 

énergétique du véhicule de plus de 8% comparé à de la logique floue conventionnelle. Cette 

amélioration, sur le même trajet, a été rendue possible par une estimation adéquate des 

puissances maximales de la PEMFC ainsi que de son rendement permettant d’établir une 

nouvelle trajectoire du courant de la PEMFC adaptée aux performances réelles liées aux 

conditions opératoires du systèmes.  

Ces SGE basées sur des règles présentent toutefois certaines limitations. En effet les 

performances de celles-ci en termes d’efficacité énergétique sont loin d’être optimales. Par 

conséquent, de nombreux auteurs ont orienté leurs études vers la seconde catégorie de SGE, 

celles basées sur l’optimisation[10, 53, 63-65]. Comme leur nom l’indique, ces stratégies visent 

à optimiser la distribution d’énergie au sein du véhicule en minimisant un ou plusieurs critères 

prédéfinis. Il existe, au sein de cette catégorie, deux groupes distincts. Tout d’abord on 

retrouve les SGE qui nécessitent une connaissance préalable du cycle de conduite. Ces SGE 

représentent un processus d’optimisation hors ligne [66-68]. La connaissance du cycle de 

conduite permet de comparer différents scénarios de distribution énergétique et de proposer 

ainsi une gestion énergétique optimale du système. Au sein de ce groupe, la Programmation 

Dynamique (DP) est souvent utilisée comme solution de référence avec des résultats quasi 

optimaux [68-71]. Aux côtés de la DP, on retrouve également cette quasi-optimalité par le biais 

d’algorithmes métaheuristiques tels que les algorithmes génétiques (GA) [47] ou encore en se 

basant sur le principe de minimisation de Pontriaguine (PMP) [72, 73]. Malgré les solutions 

quasi optimales obtenues par ce groupe de stratégies, leur fonctionnement requiert un effort 
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d’implémentation élevé ainsi que la connaissance préalable du cycle de conduite, ce qui les 

rend irréalisables en temps réel.  Ces limitations ont permis le développement du second 

groupe de ces SGE basées sur l’optimisation, les stratégies en ligne [46, 64, 74-77]. De 

nombreuses études se sont axées autour du développement et de la conception de ces 

stratégies à travers différents algorithmes et selon différents critères. Les stratégies de 

minimisation de la consommation équivalente (ECMS) [77-79] représentent au sein de ce 

groupe une des stratégies les plus communes et les plus répandues. La ECMS permet une 

minimisation instantanée de la consommation énergétique sous des limites prédéfinies (état 

de charge de la batterie par exemple). Elle convertit le problème d’optimisation en ajustement 

du facteur équivalent qui caractérise la relation entre la consommation de carburant et la 

consommation électrique. Les performances de cette stratégie basée sur l’optimisation en 

temps réel ont été mises en évidence à de nombreuses reprises dans la littérature [80-83]. 

Notamment dans [84], où une analogie est établie avec les résultats obtenus pour une 

optimisation sous le PMP.  Dans ce groupe de stratégies optimales réalisables en temps réel 

figure le contrôle prédictif de modèle (MPC) [85-87]. Cette stratégie permet d’obtenir un 

contrôle optimal en temps réel à travers la résolution à chaque instant d’échantillonnage du 

problème en boucle ouverte sur un domaine temporel fini qu’on appelle horizon de prédiction.  

Ce contrôle est établi sous différentes contraintes et peut gérer efficacement différentes 

variables. Les performances du MPC ont été mise en évidence et soulignées à de nombreuses 

reprises, notamment dans [85] où l’auteur compare la consommation d’hydrogène obtenue 

par le MPC à celle obtenue par une stratégie « Rule-based », la consommation de référence 

est établie par la programmation dynamique, Figure 16. L’étude en question prend également 

en compte l’impact des contraintes prédéfinies.  
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Figure 16 : Comparaison de la consommation obtenue par différentes stratégies [85] 

 

Dans [86], l’auteur souligne l’impact du choix de l’horizon de prévision sur la gestion 

énergétique du MPC. Cette étude est significative, car elle permet de mettre en évidence un 

compromis nécessaire entre l’optimalité de la distribution et sa faisabilité en temps réel (temps 

d’implémentation), Figure 17. Ce critère reviendra à de nombreuses reprises tout au long de 

cette thèse. 

 

Figure 17 : Coût optimal et temps de calcul pour différentes tailles de l’horizon de prédiction [86] 

 



40 
  

Ainsi, il existe différentes catégories de SGE dotées de différentes caractéristiques et 

applicables selon différents critères. La sélection d’une SGE adéquate dépend par conséquent 

de l’objectif de l’étude ainsi que de son cahier de charges. Différents cas de figure, mettant en 

évidence différentes SGE, seront adoptés durant cette thèse. Notamment dans la partie 

suivante, où la DP permettra de souligner l’impact de différents facteurs sur la gestion 

énergétique d’un véhicule hybride à hydrogène et principalement sur les performances du 

système de batteries. 

2.3. La gestion énergétique d’un véhicule hybride à hydrogène basée sur 

l’optimisation. 
 

La gestion énergétique d’un véhicule hybride à hydrogène est un processus complexe dont 

les performances dépendent de différents aspects, notamment la précision des modèles 

adoptés pour les sources de stockage d’énergie. Comme indiqué dans le chapitre 2, les travaux 

de l’équipe du Professeur Loïc Boulon sur l’estimation en temps réel des performances des 

PEMFC, sous différentes conditions opératoires, ont permis une amélioration de la 

consommation énergétique du système.  En effet, les variations de performances au sein de la 

PEMFC, dues à différents facteurs internes comme externes, ont été identifiées et prises en 

considération dans la gestion énergétique du système. Toutefois, dans le cadre de l’étude 

réalisée, l’impact de ces mêmes facteurs sur les performances des batteries a été estimé 

négligeable. Ainsi, cette partie vise à définir clairement cet impact et à mettre en évidence 

l’intérêt de prendre également en considération les performances des batteries.  

Tout d’abord un véhicule hybride à hydrogène est modélisé. Les caractéristiques de ce 

véhicule et de ses sources de stockage d’énergie sont illustrées dans le Tableau 1. Une 

attention particulière sera portée aux limites de tension de la batterie, en effet celles-ci 
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définient sa zone d’opération sécuritaire (SOA) [88, 89] établie par le constructeur.  La 

distribution énergétique de ce véhicule est établie pour différents cas de figure sous 

différentes conditions opératoires. L’analyse de ces différents cas de figure permet ainsi de 

mettre en évidence l’impact de la variation des performances des batteries sur la gestion 

énergétique du système. 

  

Tableau 1 : Détails du véhicule hybride à hydrogène 

Masse du véhicule  2000 kg 
Surface frontale  2.18 m² 
Densité de l’air 1.2 kg/m³ 
Résistance aux roulements 0.015 
Puissance en régime ralenti de la PEMFC 5 kW 
Puissance max de la PEMFC 45 kW 
Capacité de la batterie 16 Ah 
Tension minimale de la batterie 270 V 
Tension maximale de la batterie 390 V 

 

La SGE DP adoptée pour cette étude, minimise le coût d’opération du système sur le cycle 

de conduite sélectionné à travers la définition d’une trajectoire optimale pour le courant de la 

PEMFC. Ce dernier représente la variable de contrôle du système. La distribution de puissance 

est représentée par la relation suivante :  

𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶 + 𝑃𝑏𝑎𝑡 = 𝑃𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡       (8) 

Avec Pbatt la puissance de la batterie, PPEMFC la puissance de la PEMFC et Ptract la puissance 

requise par le système de traction.  

Le système hybride est représenté selon un modèle espace-état non linéaire. Une fonction 

de coût du système est établie en dollars. Celle-ci prend en considération la consommation 
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d’hydrogène ainsi que le coût d’opération de chaque source d’énergie. Ces coûts d’opération 

ont été adoptés selon des études expérimentales [90, 91]. 

Le modèle d’espace d’état du système est décrit par les équations suivantes :  

{

𝑥𝑘+1 = 𝑓(𝑥𝑘 , 𝑢𝑘) + 𝑥𝑘 ⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(9)⁡

𝑥 = [𝑆𝑂𝐶, 𝑃𝑏𝑎𝑡 , 𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶]⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(10)

𝑢 = [𝑖𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝑐𝑣]⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(11)

   

Avec x le vecteur d’état, u la variable de contrôle, dans ce cas le courant de la PEMFC, SOC 

l’état de charge de la batterie, Pbat la puissance de la batterie et PPEMFC la puissance de la PEMFC. 

La fonction de coût du système est définie par :  

𝐽 = 𝑚𝑖𝑛∑
𝑁 − 1
𝑘 = 0

[𝐶𝑜𝑠𝑡𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶(𝑘) + 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑏𝑎𝑡𝑡(𝑘) + 𝐶𝑜𝑠𝑡𝐻2(𝑘)]                              (12) 

Avec CostPEMFC(k) le coût relié au fonctionnement de la PEMFC et à sa dégradation à l’instant k, 

CostBat(k) le coût de fonctionnement de la batterie et de sa dégradation, CostH2(k) le coût de 

l’hydrogène consommé. Comme indiqué précédemment, ces coûts ont été définis à partir de 

tests expérimentaux.  

Les contraintes qui s’appliquent aux systèmes sont les suivantes :  

 {

𝑆𝑂𝐶𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑆𝑂𝐶 ≤ 𝑆𝑂𝐶𝑚𝑎𝑥
𝑃𝐹𝐶,𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑃𝐹𝐶 ≤ 𝑃𝐹𝐶,𝑚𝑎𝑥
𝑃𝑏𝑎𝑡,𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑃𝑏𝑎𝑡 ≤ 𝑃𝑏𝑎𝑡,𝑚𝑎𝑥

 

Avec SOCmin et SOCmax les limites d’état de charge de la batterie, PPEMFC,min et PPEMFC,max les limites 

de puissance de la PEMFC et Pbat,min et Pbat,max les limites de puissance de la batterie.  

Concernant les sources de stockage d’énergie, le modèle Amphlet et al. [45] est utilisé pour la 

PEMFC. Ce modèle est décrit par les équations (2) à (7). Pour la batterie, un modèle circuit 

équivalent (ECM) complet avec des paramètres reliés à la température du système est adopté. 
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Il permettra de reproduire de façon relativement précise l’impact de la température sur les 

performances de la batterie [92, 93]. Ce dernier est défini par l’équation suivante :  

    (13) 

Avec Vbat la tension de la batterie, VOC la tension circuit ouvert, T la température de la batterie, 

Q la capacité maximale de la batterie, q la capacité extraite, ilow la dynamique de courant à 

basse fréquence (ce courant représente le courant filtré qui traverse la résistance de 

polarisation) , A est un coefficient exponentiel de tension, B est un coefficient exponentiel de 

capacité, C est la pente nominale de décharge en V/Ah et Rbat la résistance interne de la 

batterie.    

Les différents modèles et équations du système présentés sont implémentés sous le logiciel 

Matlab/Simulink. Le profil de conduite sélectionné pour réaliser la simulation du système est 

le « Worldwide harmonized Light vehicles Test Cycles 2 » (WLTC_2). Ce profil est illustré par la 

Figure 18. 

 

Figure 18: Cycle de conduite normalisé WLTC 2 
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Dans le but de mettre en évidence l’importance de la précision des performances de la 

batterie dans la gestion énergétique d’un véhicule hybride à hydrogène, trois cas de figure sont 

analysés. Ces cas de figure mettent en scène différentes conditions opératoires : 

• Dans le premier cas, la distribution énergétique est obtenue par la DP pour un 

système sous des conditions opératoires normales. Les sources d’énergie du 

système opèrent sans aucun impact de facteurs externes (température) ou 

internes (vieillissement). La DP établit la trajectoire optimale pour le courant de la 

PEMFC sous le profile WLTC2 sélectionné.  

• Dans le second cas de figure, la trajectoire optimale du courant de la PEMFC 

obtenue précédemment est appliquée à nouveau au système hybride sous le 

même profil de conduite, mais pour des conditions opératoires différentes (sous 

basse température). Les performances des sources d’énergie sont ainsi 

détériorées par ce facteur externe.  

• Le troisième et dernier cas de figure illustre une gestion énergétique à nouveau 

sous des conditions opératoires extrêmes, mais où les performances détériorées 

des systèmes de stockage d’énergie sont prises en considérations par la SGE. Ce 

cas de figure met en évidence l’intérêt d’estimer en temps réel les performances 

des deux sources d’énergie du système.  

La simulation du premier cas de figure est effectuée. Le système est placé à une température 

ambiante de 20°C. La DP fournit, à travers le contrôle du courant de la PEMFC, une distribution 

énergétique quasi optimale du système pour le cycle de conduite choisi. Cette distribution est 

présentée dans la Figure 19.a. Les variations de la tension de la batterie, pour cette distribution 



45 
  

énergétique, tout au long du cycle, sont présentées dans la Figure 19.b. On constate que la 

batterie opère au sein de sa SOA ( ). 

 

Figure 19 :  (a) Distribution de puissance sous des conditions opératoires normales (b) Tension de la batterie correspondante 

 

Pour le deuxième cas, la trajectoire optimale du courant de la PEMFC, obtenu 

précédemment, est appliquée à un système dont les performances ont été impactées par des 

facteurs externes (température basse de -10°C). Le cycle de conduite est inchangé. Afin de 

fournir la même distribution de puissance prédéfinie par la gestion énergétique, la batterie est 

contrainte d’opérer en dehors de sa SOA comme l’indiquent les résultats obtenus et illustrés 

dans la Figure 20. Cette situation, représente un risque technologique considérable qui peut 

engendrer des problèmes de sécurité conséquents ainsi qu’une dégradation accélérée du 

système.  
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Figure 20 : (a) Distribution de puissance sans considération de la variation des performances des sources d’énergie (b) Tension 
de la batterie correspondante 

 

Dans le troisième cas analysé, les conditions opératoires difficiles (basse température) sont 

maintenues. Toutefois, une nouvelle distribution énergétique optimale est établie à travers 

l’implémentation de la variation des performances des sources d’énergie. Ainsi l’impact des 

conditions opératoires sur ces performances est pris en considération par la SGE avant 

d’établir une nouvelle trajectoire optimale pour le courant de la PEMFC. La nouvelle 

distribution est présentée dans la Figure 21. L’analyse de la tension de la batterie met en 

évidence la considération des performances détériorées dans cette distribution. En effet, celle-

ci est maintenue au sein de sa SOA tout au long du cycle. 
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Figure 21 : (a) Distribution de puissance avec considération de la variation des performances des sources d’énergie (b) 
Tension de la batterie correspondante 

 

À travers l’analyse de ces résultats, l’impact de la variation des performances d’une batterie 

sur la gestion énergétique du véhicule est mis en évidence. En effet, lorsque les conditions 

opératoires dégradent les performances de la batterie (second cas de figure) il est nécessaire 

de prendre en considération cette diminution afin d’adapter de manière efficace la distribution 

de puissance entre les sources d’énergie. Cela permet d’éviter une mauvaise gestion et surtout 

un fonctionnement non sécuritaire de la batterie. Cette adaptation est mise en évidence dans 

le troisième cas de figure où la gestion énergétique prend en considération cette variation de 

performances. L’ensemble de cette étude justifie la nécessité de mettre en place un processus 

permettant, comme pour la PEMFC, d’estimer en temps réel les performances clés de la 

batterie et de les intégrer dans les SGE. Ainsi, la variation de performances des deux sources 

d’énergie du système due à des facteurs internes comme externes sera identifiée, ce qui 

permettra d’adapter la distribution énergétique du système pour maintenir son efficacité. 
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Ainsi ce chapitre a permis de mettre en évidence l’impact des conditions opératoires sur les 

performances des batteries et surtout de montrer l’importance de prendre en considération 

cet impact pour assurer une gestion sécuritaire et précise du système.  

Par conséquent, dans le chapitre suivant, une étude complète sur les batteries au sein des 

véhicules hybrides à hydrogène est proposée. Cette étude met en lumière les principales 

caractéristiques des batteries ainsi que leurs métriques de performances clés.  
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3. Chapitre 3 : Les batteries et leurs performances  
 

 

L’étude précédente a permis de présenter les principes fondamentaux des véhicules 

hybrides à hydrogène et de leur gestion énergétique. Les améliorations obtenues par 

l’estimation en temps réel des performances des PEMFC ont été illustrées ainsi que l’intérêt 

d’estimer également en temps réel les performances des batteries. 

Dans ce chapitre, une étude axée autour des batteries et de leurs performances est réalisée. 

Ainsi les principales métriques de performances des batteries, fondamentales à leur bon 

fonctionnement au sein des véhicules hybrides, seront introduites et analysées. Une 

comparaison des différentes approches permettant de les estimer sera effectuée. Cette 

comparaison permettra, selon des critères et un cahier de charge bien défini, de mettre en 

place un processus adéquat d’estimation en temps réel des performances des batteries. Une 

validation expérimentale sera également réalisée afin d’appuyer la précision et la robustesse 

du processus mis en place.  

Les batteries sont des composants électrochimiques permettant le stockage d’énergie. Au 

sein des véhicules hybrides à hydrogène, ces composants représentent en général une source 

d’énergie secondaire qui a pour principal objectif d’assister la PEMFC lors des phases à 

dynamiques rapides afin de limiter sa dégradation. Cette source secondaire permet également 

au système hybride de récupérer de l’énergie lors des phases de freinage. Afin d’assurer leur 

bon fonctionnement, les batteries sont équipées de leur propre système de contrôle appelé 

« Battery Management System » (BMS) [94, 95]. Le BMS est un élément clé des batteries qui 

permet d’assurer une utilisation sécuritaire des batteries à travers la gestion de l’équilibre des 

cellules et le suivi des différentes caractéristiques de fonctionnement de celles-ci telles que 
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l’état de charge (SOC) [96], l’état de santé (SOH) [97] ou encore l’état de puissance (SOP) [98]. 

La modélisation des batteries peut représenter un aspect important du BMS. Dépendamment 

de l’application visée, le modèle de batterie doit être sélectionné selon des critères bien 

définis. Dans le cas des applications véhiculaires, un compromis entre précision, robustesse et 

temps de calcul est nécessaire notamment pour assurer un bon fonctionnement en temps réel 

[17, 97]. 

3.1. L’état de charge des Batteries (SOC) 
 

L’état de charge des batteries indique la quantité d’énergie disponible dans celles-ci à un 

instant donné. Un SOC de 100% représente une batterie pleinement chargée tandis qu’un état 

de charge à 0% indique le contraire. Au sein des véhicules électriques à batterie (BEV), cette 

métrique de performance est cruciale et son estimation présente des enjeux importants. En 

effet, dans les BEV, l’autonomie du véhicule est directement liée au SOC des batteries. Dans le 

cas des véhicules hybrides à hydrogène, le SOC est principalement lié à la gestion énergétique 

du système. Il représente un paramètre important permettant d’établir efficacement la 

distribution de puissance entre les sources. Cette métrique de performance varie selon 

différents facteurs. On retrouve principalement le vieillissement des batteries qui va venir 

directement impacter de façon permanente cette caractéristique énergétique ou encore les 

conditions opératoires qui quant à elles vont avoir un impact généralement réversible. Au sein 

de ces véhicules hybrides, le SOC est limité à un intervalle bien défini (généralement entre 60% 

et 90%) [46, 99]. Cet intervalle a pour principal objectif de limiter la dégradation de la batterie. 

En effet, la profondeur de recharge de la batterie, « Depth of discharge » (DOD) est un 

paramètre directement lié à sa durée de vie [100]. La durée de vie des batteries, estimée 
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généralement en nombre de cycles, décroit de façon inversement proportionnelle à sa DOD, 

Figure 22.  

 

 

 

Figure 22: Impact du DOD sur la durée de vie des batteries (Source : Batterie LiFePo4  Relion 12V datasheet) 

 

Ainsi, quelle que soit l’application, l’estimation adéquate du SOC des batteries est 

importante. Il existe dans la littérature de nombreuses méthodes permettant de remonter à 

ce SOC. D’ailleurs, il s’agit de la métrique de performances qui a le plus été analysée par les 

chercheurs et dont les avancées technologiques sont les plus poussées présentement. Les 

principaux indicateurs directs permettant de remonter au SOC sont la capacité de la batterie, 

sa tension en circuit ouvert «Open Circuit Voltage» OCV, son impédance et sa résistance 

interne. Les méthodes permettant d’estimer le SOC des batteries peuvent être catégorisées 

en plusieurs groupes :  
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• Les méthodes basées sur des cartographies [101-105] : Ces méthodes utilisent le 

lien entre le SOC des batteries, les caractéristiques externes de celles-ci telles que 

l’OCV, l’impédance, etc. Ainsi, à partir d’une cartographie établie et en mesurant la 

caractéristique externe il est possible d’estimer directement l’état de charge actuel 

de la batterie. La fiabilité de cette méthode reste toutefois assez limitée. En effet 

les mesures des caractéristiques externes telles que l’impédance ne sont pas 

évidentes et requièrent des protocoles coûteux en termes de temps et 

d’instruments. Ces méthodes sont plus adaptées à des environnements de 

laboratoires. 

• Les méthodes basées sur des modèles [95, 104, 106-109] :  Comme leur nom 

l’indique, ces méthodes utilisent les différents modèles des batteries pour estimer 

leur SOC. On y retrouve principalement les modèles électrochimiques (EM) [110-

115], les modèles d’impédance électrochimiques (EIM) [116, 117] et les modèles 

circuit équivalent (ECM) [97, 109, 118, 119]. Ces derniers représentent les modèles 

de batteries les plus fréquemment utilisés grâce à leur précision satisfaisante et 

leur bonne implémentation en temps réel. Ainsi en associant, un modèle de 

batterie à un algorithme d’estimation adéquat (filtre adaptatif, observateur d’état, 

etc.) il est possible d’obtenir l’estimation du SOC. De nombreux travaux ont 

d’ailleurs validé ces techniques d’estimation sur des bancs d’essai « Hardware In 

the Loop » (HIL) pour souligner leur efficacité. 

• Les méthodes basées sur les données (ou « Data-Driven ») : sont des méthodes qui 

mettent en avant des modèles « Black Box » de batteries [120-122]. Ainsi seule la 

réponse du système à une entrée donnée est considérée. Ces méthodes 

permettent ainsi de résoudre les problèmes de modélisation de la batterie et plus 
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précisément de ses fonctionnements non linéaires. Le modèle « Black Box » se base 

sur un système de de modélisation (Neural Network (NN), Fuzzy Logic, etc.) 

combiné à une série de mesures expérimentales. Toutefois la précision et la fiabilité 

de ces modèles peuvent être remises en question dans le cas où les conditions 

opératoires auxquelles fait face la batterie n’ont pas été incluses dans les mesures 

expérimentales. La quantité de données ainsi que leur implémentation jouent 

également un rôle conséquent dans l’efficacité de ces techniques et leur faisabilité.     

• La méthode intégrale Ampère heure ou méthode Coulométrique : cette méthode, 

fréquemment utilisée [27, 52, 96, 123-125], permet d’estimer le SOC des batteries 

à partir de la valeur de sa capacité maximale, la mesure du courant qui la traverse 

et de son état de charge initiale. Elle est représentée par l’équation suivante :  

𝑆𝑂𝐶(𝑘) = 𝑆𝑂𝐶𝑖𝑛𝑖𝑡 − ∫
𝜂.𝑖𝑏𝑎𝑡.𝑑𝑡

𝑄

𝑡𝑘
𝑡0

     (14) 

Avec SOC(k) le SOC estimé, SOCinit le SOC initiale, 𝜂 le rendement de coulomb, ibat le 

courant de la batterie et Q la capacité maximale de la batterie.    

Cette méthode d’estimation du SOC est efficace et précise, néanmoins ses 

performances dépendent de l’exactitude des paramètres de l’équation et de la 

qualité de la mesure de courant (14). En effet, la connaissance de l’état de charge 

initiale de la batterie est requise ainsi que celle de sa capacité maximale. De plus, 

cette dernière varie en fonction des conditions opératoires ainsi que du 

vieillissement.  

Malgré certains inconvénients et certaines limitations, les méthodes d’estimation du SOC de 

la batterie demeurent en général efficaces et aisément mises en pratique dans les applications 

réelles. La méthode intégrale ampère-heure représente, parmi celles-ci, une des méthodes les 

plus fréquemment utilisées. Son efficacité et sa fiabilité, sur une plage de variation limitée et 
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définie préalablement, peuvent être améliorées par le biais d’une mise à jour en temps réel de 

la capacité maximale de la batterie.     

3.2. L’état de santé des batteries  
 

L’état de santé des batteries, « State Of Health » (SOH), représente le niveau de 

dégradation de celles-ci [97, 126-129]. Cette métrique de performances peut ainsi indiquer 

soit la diminution de la capacité de stockage énergétique de la batterie, soit la diminution de 

sa caractéristique de puissance. La définition de ce SOH dépend donc du domaine d’application 

visé. Pour les BEV, l’aspect énergétique des batteries joue un rôle prédominant dans le 

système, en effet celles-ci sont la principale source d’énergie du véhicule. Par conséquent, le 

SOH est généralement défini, dans ce cas-là, comme étant la valeur de la capacité énergétique 

maximale de la batterie [130] à un instant donné par rapport à sa capacité maximale 

initiale [131]: 

𝑆𝑂𝐻(%) =
𝑄𝑏−𝑄𝐸𝑂𝐿

𝑄𝑖𝑛𝑖𝑡−𝑄𝐸𝑂𝐿
∗ 100%     (15) 

Avec QEOL la capacité maximale à la fin de vie de la batterie. Celle-ci est fixée généralement à 

80% de la valeur de capacité maximale initiale Qinit, Qb indique la capacité maximale actuelle 

de la batterie [97, 131].  

Dans le cas des véhicules hybrides à hydrogène, le système PEMFC représente la principale 

source d’énergie du véhicule. La batterie est en général une source secondaire de puissance. 

Il est plus approprié, dans ce cas-là, de définir le niveau de dégradation de la batterie selon sa 

caractéristique de puissance. Les deux principaux indicateurs pour cette caractéristique sont 

la résistance interne de la batterie et son impédance. Ces indicateurs sont d’ailleurs accessibles 

à partir des modèles circuit équivalent des batteries (ECM).  En effet, les valeurs de ces 
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indicateurs vont croitre de façon continue tout au long du vieillissement de la batterie.  Ainsi 

le SOH est défini comme étant le rapport entre la valeur actuelle de l’indicateur et sa valeur 

initiale [94, 97]:  

 𝑆𝑂𝐻(%) =
𝑅𝐸𝑂𝐿−𝑅𝑏

𝑅𝐸𝑂𝐿−𝑅𝑖𝑛𝑖𝑡
∗ 100%     (16) 

Avec 𝑅𝑏 = 𝑅0 + ∑ 𝑅𝑖
𝑛
1 . REOL la résistance de fin de vie de la batterie. Celle-ci est généralement 

fixée, pour des batteries lithium ion, à 160% de la valeur de résistance initiale Rinit. En effet, la 

fin de vie d’une batterie est indiquée dans la majorité des applications par une diminution de 

60% de sa puissance maximale [105].  

Le SOH joue un rôle fondamental dans l’utilisation sécuritaire et adéquate de la batterie. 

Son estimation a connu une attention croissante au sein de la communauté scientifique ces 

dernières années. La capacité à estimer cet état en temps réel permet en effet une 

amélioration significative des performances dans les applications automobiles. Elle permet 

notamment de détecter les incidents majeurs en termes de dégradations, de diminuer le 

risque d’accident, mais aussi de prévoir tout remplacement et entretien de la batterie. Cette 

estimation en temps réel permet surtout d’assurer une estimation précise et valide des autres 

caractéristiques clés de la batterie telles que le SOC ou encore son état de puissance, « State 

of Power » (SOP). Afin d’illustrer ces propos, prenons comme exemple l’estimation du SOC. 

Comme indiqué précédemment, celle-ci se base, dans le cas de la méthode ampère-heure, sur 

la capacité maximale de la batterie. Cette dernière diminue continuellement tout au long de 

la durée de vie de celle-ci jusqu’à atteindre une valeur limite, définie par la capacité de fin de 

vie de la batterie (généralement égale à 80% de la capacité initiale). L’estimation du SOH 

permet de suivre les variations de cette capacité maximale afin de maintenir une estimation 

précise du SOC. Considérant l’importance de cette caractéristique dans le fonctionnement des 



56 
  

batteries et leur gestion énergétique, une revue de littérature complète des méthodes 

d’estimation du SOH a été réalisée. Cette étude a permis la publication d’un article [97] révisé 

par les pairs au sein de la revue scientifique « MDPI : World Electric Vehicle Journal », Annexe 

1. 

En effet, de nombreuses études ont été conduites pour concevoir des méthodes 

d’estimation du SOH des batteries. Ces méthodes peuvent être séparées en trois catégories, 

Figure 23 : les méthodes expérimentales, les méthodes basées sur des modèles et enfin les 

méthodes basées sur le « Machine Learning » [97]. Parmi ces trois catégories, seules les 

méthodes basées sur des modèles et les méthodes basées sur le « Machine Learning » 

répondent aux critères de faisabilité en temps réel. Les méthodes expérimentales requièrent, 

dans la majorité des cas, une durée de réalisation importante ainsi qu’un coût élevé en termes 

d’équipements et de volume. Ainsi la revue de littérature a été conduite en prenant en 

considération seulement les deux catégories de méthodes viables en temps réel.   

 

 

Figure 23 : Les différentes méthodes d’estimation du SOH des batteries [97] 

 

Méthodes d’estimation du SOH  basées sur des modèles  
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Les méthodes basées sur des modèles, comme dans le cas du SOC, se basent sur une 

modélisation des batteries pour en extraire les caractéristiques clés. Encore une fois, on 

retrouve une dominance des modèles ECM pour cette estimation dans les applications 

véhiculaires. Une des techniques les plus utilisées est en effet le filtrage adaptatif pour 

l’identification des paramètres de ces modèles. Deux principaux filtres sont généralement 

utilisés, le filtre « Kalman » et le filtre « Least Square » à partir desquels des indicateurs du SOH 

des batteries est identifié en temps réel, mais surtout à partir desquels de nombreux filtres 

dérivés (« Extended Kalman Filter » EKF, « Recursive Least Square » RLS, etc) [18, 106, 107, 

132-136] sont conçus pour améliorer l’efficacité de cette identification. Différentes études ont 

mis en évidence l’efficacité de ces algorithmes à identifier les paramètres des modèles ECM, 

mais également les limites de chaque algorithme en termes de précision et de temps de calcul. 

Dans une série de trois publications, Plett et al [137-139] justifient l’intérêt d’utiliser le EKF par 

rapport au filtre Kalman classique dans l’identification des paramètres d’un modèle ECM. En 

effet, ce filtre dérivé permet l’ajout d’une étape de linéarisation pour faire face au 

comportement non linéaire du système. La capacité du filtre RLS à identifier avec précision 

directement tous les paramètres des modèles ECM de batteries a également été abordée et 

soulignée dans la littérature. La précision de ce filtre et surtout sa facilité d’implémentation 

ont été démontrées par Chaoui et al. [118] où les paramètres d’un modèle ECM de batterie 

sont identifiés. 

Dans cette catégorie de méthode, on retrouve également les observateurs qui permettent 

l’identification des paramètres des modèles de batteries. Ils bénéficient d’une estimation 

précise avec une robustesse considérable face aux changements de température et aux 

erreurs de modélisation, comme l’indiquent Ning et al [140] à travers l’utilisation d’un 

observateur de type « sliding mode observer ». 
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Les modèles électrochimiques EM, qui sont généralement des modèles basés sur des 

équations non linéaires avec un nombre important de paramètres non linéaires, font partie 

des méthodes d’estimation du SOH. En effet, à travers leur niveau de détails élevé et leurs 

différents paramètres, on retrouve dans ces modèles les indicateurs clés du SOH des batteries. 

Ainsi, par le biais d’une simplification adéquate de ces EM, il est envisageable de les associer à 

des algorithmes d’identification pour extraire la valeur de leurs paramètres [141]. Ces modèles 

restent, toutefois, des modèles relativement complexes et détaillés. Leur coût 

d’implémentation est donc supérieur à celui des modèles circuit équivalent ECM. Leur intérêt 

est plus significatif au sein d’applications dont le budget est plus important, telles que les 

applications spatiales ou encore militaires.  

D’autres méthodes d’identification basées sur des modèles de batteries sont disponibles, 

notamment les méthodes basées sur les algorithmes d’optimisation. Dans [142], Chen et al 

utilisent un algorithme d’optimisation, « les algorithmes Génétiques » (GA) pour estimer la 

capacité de diffusion d’un modèle circuit équivalent de batterie et ainsi remonter à son SOH. 

Comme les modèles électrochimiques, ces algorithmes d’optimisation sont, dans la majorité 

des cas, limités par leur complexité et leur temps de calcul élevé.  

Les méthodes basées sur des modèles de batterie, présentés ci-dessus, bénéficient d’une 

facilité d’implémentation et d’un temps de calcul généralement faible. Ils requièrent une 

structure simple et sont relativement précis dans leurs estimations. Leur principale limitation 

figure dans leur dépendance élevée au modèle de batterie considéré dans l’estimation. Parmi 

ces méthodes les filtres adaptatifs et les observateurs, associés à des ECM, présentent moins 

de limitations en termes de complexité et de temps de calcul que les modèles électrochimiques 

ou encore les algorithmes d’optimisation.  
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Méthodes d’estimation  du SOH basées sur le « Machine Learning »  

Les méthodes basées sur le « Machine Learning » représentent une combinaison entre les 

méthodes expérimentales et les méthodes basées sur des modèles. En effet, elles se basent 

sur des données de mesures expérimentales obtenues en laboratoire associées à des modèles 

de batteries pour mettre à jour les paramètres de ces modèles et extraire les performances 

clés des batteries.  

La littérature propose de nombreux algorithmes de « Machine Learning » permettant 

l’identification de paramètres [143-148]. L’algorithme « Support Vector Regression » (SVR) 

figure parmi ces algorithmes, il est utilisé dans [12], pour extraire la durée de vie d’une batterie 

avant de la prendre en considération dans la stratégie de gestion énergétique. Cet algorithme 

est également mis en évidence dans [149], où l’auteur l’utilise pour effectuer l’estimation en 

temps réel du SOH de la batterie à l’aide de mesures expérimentales obtenues au préalable 

par spectroscopie d’impédance électrochimique, « Electrochemical Impedance 

Spectroscopy » (EIS). Dans les deux études présentées, l’algorithme SVR propose une 

estimation précise et adéquate du SOH de la batterie. Les méthodes « Fuzzy Logic » et 

« Gaussian Process » figurent également parmi les méthodes prédominantes en termes de 

« Machine Learning ». Les auteurs dans [150] et [151] indiquent l’efficacité de ces méthodes à 

traiter des données expérimentales pour fournir un pronostique en temps réel de l’état de 

santé d’une batterie. 

Une des méthodes qui a connu un intérêt fulgurant en termes de « Machine Learning » est 

les Réseaux de Neurones « Neural Networks » (NN). Yang et al [152] montrent la précision et 

l’efficacité de cette méthode en termes d’estimation du SOH des batteries avec une marge 
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d’erreur relative de 1.5%. Cette précision est à nouveau mise en évidence dans [153] où 

Eddahech et al. utilisent un réseau de neurones pour traiter des mesures expérimentales 

obtenues par EIS et fournir une estimation en temps réel du SOH des batteries. Dans [147] et 

[154] les auteurs introduisent deux versions améliorées et innovantes du NN, respectivement 

le « Single Layer Feed Forward Neural Network » (SLFF-NN) et le « Long-Short-Term Memory 

Neural Network » (LSTM-NN). Les performances de ces variantes du NN conventionnel sont 

comparées en termes d’estimation du SOH à celles de ce dernier. Les résultats de cette 

comparaison montrent que dans les deux cas l’estimation est obtenue avec une précision plus 

élevée, néanmoins elle requiert un nombre plus important de données et de mesures 

expérimentales sous différentes conditions opératoires. De plus, malgré sa précision, le SLFF-

NN, dépend d’une structure relativement complexe qui augmente le temps de calcul du 

processus.  

 Dans le cadre des applications automobiles, les performances des méthodes « Machine 

Learning » nécessitent un compromis entre la qualité et la quantité des données nécessaire à 

leur réalisation ainsi que leur coût d’implémentation en termes de structure de l’algorithme et 

celle du modèle. Les NN par exemple requièrent moins de données expérimentales que la 

« Fuzzy Logic » néanmoins ils réagissent moins bien face aux systèmes complexes et non 

linéaires [155]. 

 Ces méthodes « Machine Learning » présentent, en effet, des résultats prometteurs avec 

une précision élevée. Néanmoins, ils dépendent étroitement des données expérimentales 

qu’elles exploitent. Par conséquent, en l’absence d’une vaste base de données commune aux 

différents manufacturiers automobiles, avec des données diverses comprenant de 

nombreuses conditions opératoires et de nombreux types de véhicules et de batteries, ces 

méthodes d’identification risquent de faire face à de nombreuses limitations. 
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Ainsi, à partir de cette revue de littérature, le Tableau 2 a été mis en place. Il permet de 

mettre en évidence les points forts ainsi que les limites de ces principales catégories de 

méthode d’estimation du SOH. Cette comparaison permet d’appuyer la sélection d’un 

processus d’estimation en temps réel des performances des batteries pour la gestion 

énergétique des véhicules hybrides à hydrogène. Ce processus sera introduit à la fin de ce 

chapitre.  
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Tableau 2 : Comparaison qualitative des méthodes d’estimation en temps réel du SOH des batteries 

Catégorie de méthode Principaux avantages Inconvénients 

Méthodes basées sur 

des modèles 

• Une structure 

simple 

• Une estimation 

relativement précise 

et robuste 

• Un faible temps de 

calcul et une 

implémentation 

facile 

• Nécessitent une validation 

expérimentale préalable lors 

de la phase du 

développement du processus 

• Une forte dépendance au 

modèle de la batterie adopté 

Méthodes basées sur le 

« Machine Learning » 

• Une estimation avec 

une haute précision 

• Une implémentation 

relativement simple 

• Une forte dépendance envers 

la qualité et la quantité des 

données et mesures 

expérimentales ainsi que la 

diversité des conditions 

opératoires de celles-ci 

• Une dépendance au modèle 

de la batterie adopté 

 

3.3. L’état de puissance des batteries 
 

Une des caractéristiques clés des batteries, avec le SOC et le SOH, est sa caractéristique de 

puissance, le « State Of Power » (SOP) [98, 156-158]. Cette métrique de performance indique 

les limites de puissance de la batterie (en charge ou en décharge) sous des conditions 

opératoires données. En effet, les conditions opératoires et principalement les basses 

températures ont un impact conséquent sur ce SOP. Toutefois, contrairement au 

vieillissement, les variations du SOP sont rapides et réversibles. Dans la gestion énergétique 

des systèmes hybrides, il est donc important de prendre en considération en temps réel les 
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variations de cette caractéristique afin d’assurer un fonctionnement sécuritaire de la batterie, 

comme il a été illustré dans le chapitre 2. Ainsi, de nombreuses études se sont focalisées sur 

l’estimation de ce SOP. Deux catégories de méthodes peuvent être distinguées dans le cadre 

de cette estimation en temps réel. La première représente les méthodes basées sur des cartes 

de caractéristiques, « Characteristics Map » (CM) [159-161]. Ces méthodes sont axées autour 

de la relation entre les caractéristiques externes de la batterie (SOC, Température, Tension, 

etc.) et sa caractéristique de puissance, Figure 24. La CM est conçue de façon expérimentale à 

partir des liens entre ces caractéristiques et le SOP. Ainsi des méthodes de mesures telles que 

le test de caractérisation de la puissance d’impulsion hybride, « Hybrid Pulse Power 

Characterization » (HPPC) ou encore la EIS sont adoptées pour la conception de la CM. Ces 

méthodes bénéficient d’une simplicité d’implémentation en temps réel et d’une structure 

directe. Toutefois, leur dépendance aux mesures expérimentales sur lesquelles elles se basent 

limite leur fiabilité. En effet, le domaine d’efficacité de celle-ci est principalement défini par les 

conditions opératoires pour lesquelles elles ont été testées. De plus, ces cartographies sont 

généralement établies sur des domaines multidimensionnels, ce qui peut se traduire par un 

coût en termes d’espace de stockage de données élevé. Un exemple de ces méthodes peut 

être illustré par les travaux de D. Kim et al [159] où le SOP des batteries, principalement dans 

les applications hybrides, est estimé en temps réel à travers une CM qui considère la relation 

entre le SOP de la batterie, son SOC, sa température ainsi que son SOH. Cette étude vient 

appuyer notre constat précédent sur le coût de stockage de cette méthode. Dans [162], on 

retrouve un autre exemple de CM à travers lequel, l’auteur exploite la relation entre la 

résistance interne de la batterie, son SOC (à partir de son OCV) et son SOP. Cet exemple 

propose des résultats intéressants en termes de précisions et de facilité d’implémentation. 
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Toutefois, ce dernier reste limité par rapport à l’impact de facteurs externes tels que les 

variations de température.  

 

Figure 24: Carte de caractéristique de puissance d’une batterie lithium-ion [98] 

 

La seconde catégorie de méthodes adoptée pour l’estimation du SOP des batteries se base 

sur la modélisation [163-167] et principalement les modèles ECM de batterie. Ces modèles 

proposent un bon compromis entre simplicité et précision. Les paramètres constituant ces 

modèles représentent différents indicateurs permettant de remonter aux performances des 

batteries. De nombreux chercheurs ont exploité cette particularité pour estimer le SOP des 

batteries. Farmann et al. [98] décrit cette relation à travers les équations suivantes :  
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𝑆𝑂𝑃𝑑𝑖𝑠𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒 =
𝑉𝑂𝐶−𝑉𝑚𝑖𝑛

𝑅𝑏
∗ 𝑉𝑚𝑖𝑛       (17) 

𝑆𝑂𝑃𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒 =
𝑉𝑚𝑎𝑥−𝑉𝑂𝐶

𝑅𝑏
∗ 𝑉𝑚𝑎𝑥       (18) 

 

Avec SOPdischarge la puissance maximale pouvant être fournie par la batterie à un instant 

donné (W), SOPcharge la puissance maximale pouvant être reçue par la batterie (W), VOC la 

tension de la batterie en circuit ouvert (V), Rb la résistance interne de la batterie (Ohm) et Vmin 

et Vmax les limites de tensions de la batterie instaurées par le manufacturier (V). Les conditions 

opératoires auxquelles sont sujettes les batteries ont un impact direct et significatif sur la 

valeur de la résistance interne illustrée par les équations (17) et (18) de Farman et al.  

Dans [168], l’auteur présente une estimation de cette métrique de performances par 

filtrage adaptatif, plus précisément par le biais du filtre de Kalman (KF). Ce dernier est appliqué 

à un ECM de 1er ordre, Figure 25. Les résultats de cette estimation sont comparés aux résultats 

obtenus par le même processus, mais utilisant cette fois-ci un modèle ECM de 1er ordre associé 

à une équation de Butler-Volmer permettant de prendre en considération les non-linéarités 

au sein de la batterie causées par le phénomène de transfert de charge. La comparaison met 

en évidence une amélioration de la précision de l’estimation avec la considération des 

phénomènes non linéaires du système. Toutefois cette amélioration est accompagnée d’une 

augmentation estimée du coût d’implémentation du processus, ainsi la sélection entre les 

deux exemples ne peut dépendre que de l’application visée et de son cahier de charge. Le 

même auteur a d’ailleurs analysé l’impact de la température sur les indicateurs de 

performances des batteries (résistance et OCV) [169]. Cet impact a été modélisé à travers les 

équations d’Arrhenius et la relation Butler-Volmer. Ce modèle est à nouveau comparé en 

termes de précision à un modèle ECM linéaire. Les résultats de cette comparaison indiquent 
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une précision significative du modèle amélioré principalement sous de basses températures. 

L’auteur dans [170], mettent en évidence l’estimation du SOP à partir d’un modèle fractionnel 

de batterie, « Fractionnal-Order Models » (FOM). La précision des paramètres de ces modèles 

est comparée selon l’ordre de ces derniers (FOM d’ordre 1, 2 ou 3). À travers cette 

identification les valeurs limites de courant de la batterie (Imax et Imin) sont estimées selon 

différentes contraintes. Ces valeurs sont par la suite adoptées pour remonter au SOP. Dans ces 

différents travaux de recherche, le SOP est exprimé en fonction de paramètres du modèle de 

la batterie ainsi qu’en fonction des limites électriques de celle-ci.  

 

 

Figure 25 : Modèle Circuit équivalent (ECM) d’ordre 1 d’une batterie où Rb = R0 + R1 

 

À travers l’étude de ces deux catégories de méthodes permettant d’estimer le SOP des 

batteries, il est possible d’établir une comparaison adéquate mettant en évidence leurs 

principaux points forts ainsi que leurs limites selon des critères relatifs à des applications 

véhiculaires. Cette analyse est illustrée dans le Tableau 3. 
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Tableau 3 : Comparaison qualitative des méthodes d’estimation en temps réel du SOP des batteries 

Catégorie de méthode Principaux avantages Inconvénients 

Méthodes basées sur les 

cartes de 

caractéristiques (CM) 

• Une structure 

simple 

• Un faible temps de 

calcul et une 

implémentation 

facile 

• Se basent sur des fonctions 

multidimensionnelles avec de 

nombreuses entrées (SOC, 

températures, courant, etc.) 

• Nécessitent un espace de 

stockage relativement élevé 

pour inclure l’ensemble des 

données expérimentales  

 

Méthodes basées sur la 

modélisation  

• Une estimation avec 

une haute précision 

• Une implémentation 

relativement simple 

• Une dépendance au modèle 

de la batterie adopté 

 

Ainsi cette étude a permis de mettre en évidence et de définir les différentes métriques de 

performances des batteries. Des revues de littérature ont été menées afin de comparer les 

différentes méthodes permettant de remonter à ces caractéristiques clés. Tout au long de 
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cette étude, il a été constaté que les modèles circuits équivalents ECM des batteries ainsi que 

leurs paramètres permettent l’accès à ces métriques de performances et à leur estimation en 

temps réel. On retrouve d’ailleurs parmi les principaux paramètres de ces modèles, la 

résistance interne des batteries qui constitue un indicateur important pour l’estimation du 

SOH et du SOP. Ainsi dans le cadre de cette thèse, un processus permettant d’estimer en temps 

réel les métriques de performances des batteries est mis en place à travers l’identification de 

la résistance interne de celles-ci. Les détails de cette réalisation ainsi que sa validation 

expérimentale sont fournis dans la partie suivante qui conclue ce chapitre autour des batteries 

et de leurs performances. 

 

3.4. La résistance interne des batteries : un indicateur clé  
 

 La revue de littérature menée a permis de mettre en évidence l’efficacité des ECM des 

batteries dans l’estimation en temps réel de leurs performances. Cette estimation est 

directement liée à la précision de ces modèles ainsi qu’à l’identification de leurs paramètres. 

En effet les paramètres de ces modèles inclus la résistance interne des batteries qui représente 

un indicateur clés de performances comme indiqué dans les équations (16) à (18). Une 

identification en ligne précise de cet indicateur permet de remonter directement au SOH ainsi 

qu’au SOP de la batterie. Toutefois, les études menées ont permis d’établir une distinction 

fondamentale concernant ces estimations. Le SOH des batteries représente, comme 

mentionné précédemment, le niveau de dégradation de celles-ci. Cette dégradation se produit 

de façon lente et continue. De plus, il est important de mentionner que cette dégradation est 

irréversible. Le SOP des batteries, quant à lui, est décrit par une variation rapide et 

momentanée, principalement liée aux changements des conditions opératoires. Étant donné 
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que la résistance interne des batteries constitue un indicateur commun à ces deux métriques 

de performances, il est nécessaire de différencier son processus d’identification selon la nature 

de la caractéristique estimée. Pour mieux illustrer ces propos, considérons le SOH des batteries 

avec l’équation (16) qui le définit, cette équation est rappelée ci-dessous :    

  𝑆𝑂𝐻(%) =
𝑅𝐸𝑂𝐿−𝑅𝑏

𝑅𝐸𝑂𝐿−𝑅𝑖𝑛𝑖𝑡
∗ 100%     (16) 

La résistance interne de la batterie mise en évidence dans cette équation varie sous l’effet 

de différents facteurs, notamment le vieillissement et la température. Toutefois, étant donné 

que l’effet de la température est réversible et temporaire, seul l’impact du vieillissement 

permet d’établir une estimation adéquate est précise du SOH. Par conséquent, une condition 

s’applique à la validité de l’équation (16). Des conditions opératoires normales (une 

température d’environ 20°C) sont nécessaires pour réaliser cette estimation. Grâce à la 

nature du SOH et à ses caractéristiques, cette condition est parfaitement applicable dans les 

applications véhiculaires. En effet, comme indiqué précédemment, le SOH des batteries est 

une métrique de performances dont la variation est généralement considérée lente. Ainsi, il 

est possible d’envisager une mise à jour de sa valeur à des intervalles relativement éloignés 

(quelques minutes voire quelques heures selon l’efficacité du système de gestion thermique 

des batteries) durant lesquelles les conditions d’estimation sont adéquates. En ce qui concerne 

le SOP, ses variations sont importantes, rapides et réversibles. Les conditions opératoires 

représentent des facteurs importants de ces variations. Ainsi, une identification en temps réel 

de la résistance interne des batteries pour cette estimation est nécessaire.  

Ainsi cette résistance interne des batteries constitue un indicateur clé pour l’estimation du 

SOH et du SOP des batteries. Cet indicateur est accessible à travers les paramètres externes 

des ECM de batteries. Toutefois, comme indiqué précédemment, la précision de ces modèles 
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est directement liée à leur ordre et donc à la complexité de leur structure. Xiaosong et al [109] 

a d’ailleurs mis en évidence cette particularité à travers la comparaison de la précision de 

différents ECM. Cette étude a appuyé l’augmentation de la précision du modèle pour les ECM 

d’ordre élevé. En effet, pour des modèles ECM d’ordre supérieur ou égale à 1, Figure 26, des 

circuits RC, représentant les phénomènes de polarisation, sont pris en considération. Parmi les 

paramètres de ces circuits, on retrouve la résistance de polarisation qui permet d’obtenir une 

valeur plus précise de la résistance interne, égale à .  

 

Figure 26 : Modèle Circuit équivalent ECM d’ordre n 

 

Dans le cadre de cette thèse, une étude « benchmark » est réalisée afin d’établir l’impact de 

l’ordre du ECM sur la précision de l’identification en ligne des paramètres du modèle. Cette 

étude « benchmark » permet d’aboutir à un compromis satisfaisant entre précision et coût 

d’implémentation adéquat pour des applications véhiculaires en temps réel. Trois ECM sont 

considérés pour cette étude, les modèles d’ordre 0 (modèle simple, Figure 27), ceux du 1er 

ordre et ceux du 2d ordre. Ces trois modèles représentent les modèles ECM prédominants dans 

la littérature.  
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Figure 27 : Modèle simple (ECM d’ordre 0) 

 

Le filtrage adaptatif, comme cité précédemment, est une technique fréquemment utilisée 

dans l’identification en temps réel des paramètres des ECM des batteries. Cela est 

principalement dû à sa structure simple et à la précision de ses résultats. Deux types de filtres 

sont apparus prédominants lors des revues de littérature menées, le filtre de Kalman, « Kalman 

Filter » (KF) [104, 132, 133, 171-175] et le filtre du minimum carré « Least Square » (LS) [107, 

134-136, 176, 177]. Ces filtres sont des systèmes numériques dont les coefficients, dans notre 

cas les paramètres du modèle à identifier, sont ajustés, à partir de signaux d’entrée (tension 

et courant de la batterie). Le critère d’optimisation du filtre est en général la minimisation de 

l’erreur entre la tension du modèle et celle mesurée. De nombreuses variantes des filtres KF 

et LS ont été développées pour améliorer leurs performances et les adapter aux particularités 

de différents systèmes. Le « Extended Kalman Filter », par exemple, est une version non 

linéaire du filtre de Kalman qui contient une étape de linéarisation récursive du modèle 

d’espace d’état permettant d’identifier les paramètres non linéaires. Cet aspect non linéaire 

du EKF est mis en évidence par Plett et al [137-139] dans une série de publications sur 

l’estimation des performances des batteries. Concernant le filtre LS, une des dérivées les plus 

utilisées de ce filtre et le « Recursive Least Square » (RLS). Cette technique bénéficie d’une 

structure simple et facile à implémenter avec une précision satisfaisante. Le filtre RLS permet 

surtout d’accéder directement à une identification de tous les paramètres du modèle 
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considéré et d’adapter celle-ci à leurs dynamiques grâce à la sélection adéquate du facteur 

d’oubli du filtre. D’ailleurs on retrouve dans la littérature d’autres dérivés ou ce facteur d’oubli 

joue un rôle déterminant notamment le « Adaptatif Forgetting Factor Recursive Least Square » 

(AFFRLS) [107, 136], où la valeur de ce facteur d’oubli est mise à jour de façon récurrente pour 

optimiser l’identification.  En termes de précision, le filtre RLS propose des résultats proches 

de ceux du filtre EKF avec une structure bien plus simple, ce qui améliore et facilite son 

implémentation en temps réel. Ce dernier est retenu dans le cadre de cette étude 

« benchmark » et son efficacité est analysée.          

Trois processus d’identification en ligne sont mis en place. Ces processus sont constitués du 

filtre RLS associé à chacun des trois ECM de batteries mentionnées précédemment. Les trois 

processus d’identification sont appliqués à un modèle de simulation dynamique de batterie 

pour en extraire la valeur de la résistance interne en temps réel. Le modèle considéré pour 

simuler le système réel est le suivant [178]:  

➢ Modèle de décharge : 

𝐸𝑏𝑎𝑡𝑡 = 𝐸0 − 𝐾.
𝑄

𝑄−𝑖𝑡
. 𝑖∗ − 𝐾.

𝑄

𝑄−𝑖𝑡
+ 𝐴. 𝑒𝑥𝑝(−𝐵. 𝑖𝑡)    (19) 

 

➢ Modèle de charge : 

𝐸𝑏𝑎𝑡𝑡 = 𝐸0 − 𝐾.
𝑄

0,1.𝑄+𝑖𝑡
. 𝑖∗ − 𝐾.

𝑄

𝑄−𝑖𝑡
+ 𝐴. 𝑒𝑥𝑝(−𝐵. 𝑖𝑡)  (20) 

 
Avec Ebatt la tension de la batterie (V), E0 : la tension circuit ouvert (V), K la résistance de 

polarisation (Ω), i* : le courant basse fréquence (A), i : le courant de la batterie (A), it : la capacité 

extraite (Ah), Q : la capacité maximale de la batterie (Ah), A coefficient exponentiel de la tension 

(V), B : coefficient exponentiel de la capacité (Ah-1). 
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Le modèle dynamique présenté ci-dessus est simulé à l’aide du logiciel MATLAB/SIMULINK. Les 

caractéristiques de ce modèle sont fournies dans le Tableau 4. 

Tableau 4 : Caractéristiques de la batterie LiFePo4 

Paramètres Valeur 

Capacité (20°C) 20Ah 

Tension nominale  12.8V 

Résistance interne à 20°C 55mΩ 

Résistance interne à -20°C 160mΩ 

Tension minimale  8V 

Courant de décharge maximal (20°C) 3C 

 

 

Concernant le filtre adaptatif RLS adopté pour cette identification, sa structure est décrite 

par les équations suivantes :   

𝑉𝑒𝑠𝑡(𝑘) = Ŵ(𝑘) ∗ 𝑈(𝑘)       (21) 

𝐸(𝑘) = 𝑉𝑚𝑒𝑎𝑠(𝑘) − 𝑉𝑒𝑠𝑡(𝑘)       (22) 

∆Ŵ(𝑘) = 𝐺(𝑘) ∗ 𝐸(𝑘)       (23) 

𝐺(𝑘) =
𝑃(𝑘−1)∗𝑈(𝑘)

𝜆+𝑈𝑇(𝑘)∗𝑃(𝑘−1)∗𝑈(𝑘)
       (24) 

𝑃(𝑘) =
1

𝜆
∗ [𝑃(𝑘 − 1) − 𝐺(𝑘) ∗ 𝑈𝑇(𝑘) ∗ 𝑃(𝑘 − 1)]    (25) 

Ŵ(𝑘) = Ŵ(𝑘 − 1) + ∆Ŵ(𝑘)      (26) 

Avec   𝑉𝑒𝑠𝑡(k) la fonction estimée, Ŵ(𝑘) le vecteur des paramètres estimés, U(k) le vecteur 

d’entrée, G(k) le gain Kalman et P(k) la matrice de corrélation inverse de la fonction d’entrée.  

Ainsi pour le modèle simple, l’identification est donnée par l’équation suivante : 

𝑅0. 𝐼𝑏 + 𝑉𝑜𝑐 = 𝑉𝑒𝑠𝑡 = 𝑈𝑇 .Ŵ       (27) 

Avec 𝐼𝑏 le courant de batterie mesuré, Vest la tension de batterie estimée, 𝑉𝑜𝑐 ⁡la tension du 

circuit ouvert et 𝑅0 = 𝑅𝑏 la résistance interne de la batterie.  
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Dans le cas du modèle ECM du 1er ordre, un circuit RC additionnel est considéré, avec deux 

nouveaux paramètres R1 et C1. La résistance interne de la batterie devient ainsi, Rb=R0+R1. 

L’identification est donnée par l’équation suivante : 

𝑅1𝐶𝑉𝑏̇ − 𝑅0𝑅1𝐶𝐼𝑏̇ + (𝑅1 + 𝑅0)𝐼𝑏 + 𝑉𝑜𝑐 = 𝑉𝑒𝑠𝑡 = 𝑈𝑇 .𝑊   (28) 

Enfin, dans le cas du modèle ECM du second ordre, deux circuits R/C sont considérés. La 

résistance interne de la batterie devient ainsi, Rb=R0+R1+R2. L’identification est donnée par 

l’équation suivante où 6 paramètres sont estimés [17] : 

(1 − 𝑏1 − 𝑏2)𝑉𝑜𝑐 + 𝑏1. 𝑉𝑏̇ + 𝑏2.  𝑉𝑏̈ + 𝑏3. 𝐼𝑏 + 𝑏4. 𝐼𝑏̇ + 𝑏5. 𝐼𝑏 = 𝑉𝑒𝑠𝑡 = 𝑈𝑇 .𝑊̈ ⁡⁡⁡ (29) 

Ces paramètres sont directement liés aux paramètres du modèle ECM du second ordre de 

la batterie par les relations suivantes :  

⁡𝑅0 =
−𝑏3+𝑏4−𝑏5

1+𝑏1−𝑏2
        (30) 

𝑅𝑏 = 𝑅0 + 𝑅1 + 𝑅2 =
−𝑏3+𝑏4−𝑏5

1−𝑏1−𝑏2
      (31) 

La résistance interne de la batterie est ainsi identifiée pour les trois combinaisons 

présentées. Cet indicateur est ensuite utilisé, selon les conditions décrites, pour remonter au 

SOH et au SOP de la batterie. Le processus d’identification en ligne de paramètres adopté pour 

cette étude benchmark est décrit en détail par le diagramme, Figure 28. 



75 
  

Figure 28 : Processus d’identification en ligne des paramètres du ECM des batteries 

 

Dans les trois cas de figure, la résistance interne de la batterie est accessible à partir des 

paramètres identifiés. De plus, on retrouve également le OCV de celle-ci au sein des paramètres. 

Ce dernier est nécessaire pour l’estimation du SOP, son identification est toutefois moins 

délicate que celle de la résistance interne étant donné que les variations qu’il subit restent 

faibles, comparées aux variations de la valeur de la résistance interne.  

Premièrement la batterie est déchargée par un courant à pulses constants, à l’aide de 

mesures et des équations présentées ci-dessus, le processus d’identification permet d’estimer 

en temps réel la valeur de la résistance interne de la batterie pour chaque combinaison. Les 

résultats de ces simulations sont fournis dans la Figure 29. Ces résultats montrent que les deux 

modèles ECM du premier et second ordre permettent une identification précise de la valeur 

de la résistance en temps réel. Néanmoins, étant donné sa structure plus simple, le modèle 

ECM du premier ordre permet de converger vers la valeur de la résistance plus rapidement 

que le modèle ECM du second ordre. Ce temps de calcul est un aspect important des 
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estimations en temps réel, le modèle ECM du premier ordre représente ainsi, parmi ces 

résultats, le meilleur compromis entre précision et temps de calcul. 

   

 

Figure 29: Identification en ligne de la résistance interne de la batterie sous courant constant (simulation) 

 

Pour vérifier la faisabilité de ce processus dans le domaine automobile, il est nécessaire de 

réaliser cette identification dans le cadre d’un cycle de conduite réel avec un profil de courant 

dynamique [179]. Ce profil de courant, mis en place lors du « IEEE Vehicular Technologie 

Society Motor Vehicle Challenge 2017 », est appliqué à la batterie de référence simulée. Les 

résultats de l’identification en ligne basée sur le ECM de 1er ordre sont présentés dans la Figure 

30. Ces derniers montrent le bon fonctionnement de cette identification avec des profils de 
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courants dynamiques qui traduisent la réalité des trajets routiers effectués lors des 

déplacements quotidiens. La valeur de la résistance estimée est précise et obtenue avec un 

temps de convergence satisfaisant d’un point de vue applications en temps réel (<10s). 

 

Figure 30: Identification en ligne de la résistance interne de la batterie sous profil de courant dynamique (simulation) 

 

À présent, afin de valider cette identification et de s’assurer de sa faisabilité en temps réel 

dans un système automobile, un test expérimental sur batterie réelle est réalisé. La batterie 

réelle de type lithium-ion LiFePo4 considérée pour ce test est décrite au Tableau 4. Un banc 

d’essai adéquat est installé dans le centre d’essai de l’Institut de Recherche sur l’Hydrogène 

pour réaliser cette validation expérimentale. Celui-ci contient une chambre thermique 

permettant d’agir sur la température à laquelle la batterie sera soumise et donc sur les 
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conditions opératoires de celle-ci. Le montage complet du banc d’essai est décrit sur la Figure 

31. 

 

 

Figure 31 : Banc d’essai expérimental avec une batterie de type LiFePo4 

 

Tout d’abord, la résistance interne de la batterie est mesurée expérimentalement par le 

biais d’une technique de mesure expérimentale fiable, la méthode du « Current Pulse ». Cette 

mesure est effectuée dans le but d’obtenir une référence permettant la validation de la valeur 

de la résistance identifiée en ligne et l’évaluation des performances du processus 

d’identification. Cette méthode se base sur la loi d’Ohm. Elle mesure la chute de tension d’une 

batterie lors d’un pulse de courant pour calculer sa résistance interne de la manière suivante 

[118]:  

      (32) 
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La tension de circuit ouvert Voc est mesurée à la suite d’une phase de relaxation (environ 1 

heure) de la batterie entre les pulses de courant pour atteindre son équilibre. Cette méthode 

expérimentale permet de mesurer la résistance interne d’une batterie avec une précision 

élevée. Elle est fréquemment utilisée dans les laboratoires. Dans le cadre de notre étude, elle 

permettra d’établir une valeur de référence pour valider la valeur de la résistance interne de 

la batterie identifiée.  

La résistance interne est ainsi mesurée avec une température constante de 21°C, les valeurs 

de cette résistance interne sont présentées dans la Figure 32. À partir de ces valeurs, on 

constate l’impact d’un SOC inférieur à 50% sur la valeur de la résistance interne. Toutefois, 

comme mentionné précédemment, dans les applications automobiles hybrides, le SOC de la 

batterie est généralement maintenu entre 60% et 80% [99]. Ainsi, cet impact du SOC est 

négligeable lors de cette estimation. La valeur de résistance interne à identifier de la batterie 

testée est donc de ±0.05 Ω sous des conditions opératoires normales. 

 

Figure 32: Mesures expérimentales de la résistance interne de la batterie 
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La validation expérimentale est réalisée pour un profil de courant dynamique. La batterie 

LiFePo4 est placée sur le banc d’essai à une température de 21°C avec un état de charge initial 

de 70%. Cet état de charge représente la valeur moyenne de l’intervalle de variation du SOC. 

Le profil de conduite considéré correspond au courant aux bornes d’une batterie d’un véhicule 

hybride à hydrogène lors d’un cycle de conduite réel. Ce cycle de conduite ainsi que les 

résultats de l’identification en ligne de la résistance interne sont présentés sur la Figure 33. Ces 

résultats démontrent de la précision du processus mis en place et de la vitesse de convergence 

de son estimation. La valeur de la résistance identifiée est de 0.05Ω ce qui correspond à la 

valeur de référence mesurée. Ces tests permettent d’établir la validité du processus 

d’identification en ligne de la résistance interne de la batterie sous des conditions opératoires 

normales. Cette identification est une étape clé permettant de remonter directement au SOH 

de la batterie. 

 

Figure 33 : Validation expérimentale de l’identification en ligne de la résistance interne de la batterie (courant dynamique) 



81 
  

 

Afin de valider la robustesse de ce processus face aux variations des conditions opératoires, 

des tests expérimentaux sous basses températures sont réalisés. La valeur de la résistance 

interne de la batterie pour le modèle ECM de 1er ordre est mesurée expérimentalement sous 

deux différentes températures -10°C et -20°C. Ces températures correspondent aux conditions 

climatiques qu’on retrouve dans des régions à froid extrême comme la province du Québec. À 

noter que la chambre thermique permet d’agir sur la température externe de la batterie. Cette 

dernière est placée dans la chambre thermique assez longtemps pour établir l’hypothèse que 

sa température interne a atteint celle de la chambre thermale. Des capteurs placés sur les 

électrodes de la batterie permettent de valider cette hypothèse. Les valeurs mesurées 

expérimentalement pour ces deux températures et pour des plages de SOC entre 60% et 80% 

sont de 0.14mΩ à -10°C et de 0.16mΩ à -20°C. Ces résultats montrent l’importance de l’impact 

des conditions opératoires sur cet indicateur. L’identification en ligne sous ces deux cas de 

figure est réalisée. Les résultats de ces tests, illustrés dans la Figure 34, permettent de valider 

la robustesse du processus mis en place.  
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Figure 34 : Validation expérimentale de l’identification en ligne de la résistance interne de la batterie sous basses 
températures (courant dynamique) 

Afin d’illustrer le rôle de cette identification en ligne dans l’estimation des performances de 

la batterie. Une estimation de l’évolution du SOP pour les trois cas de figure présentés est 

effectuée. À partir des paramètres identifiés, de l’équation (17) de Farman et al. et des limites 

de manufacturier de la batterie listées dans le Tableau 4, le SOPdischarge est estimé. Pour les 

conditions opératoires normales, sa valeur est estimée à 741 W. Cette valeur correspond avec 

les spécifications techniques fournies par le manufacturier, notamment le courant de décharge 

maximal de 3C. Les paramètres identifiés sous basses températures permettent d’estimer des 

valeurs du SOPdischarge de 312W à -10°C et de 251W à -20°C. Cette évolution met à nouveau en 

évidence l’importance de l’impact des conditions opératoires sur les performances des 

batteries.  

Les aboutissements présentés dans ce chapitre constituent le noyau des recherches de 

cette thèse. En effet, ce chapitre a permis de mettre en place un processus permettant 
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d’estimer en temps réel les performances des batteries. Ces performances ainsi que celles des 

PEMFC seront par la suite intégrées dans la gestion énergétique d’un véhicule hybride à 

hydrogène pour améliorer son efficacité énergétique et sa durée de vie. Cette gestion 

énergétique adaptative et innovante est présentée dans le chapitre suivant.  
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4. Chapitre 4- Une gestion énergétique adaptative avec des 

performances réelles 
 

Dans le chapitre 2, la gestion énergétique au sein des véhicules hybrides à hydrogène a été 

introduite. Différentes approches ont été comparées et leurs points forts et inconvénients mis 

en évidence. Dans ce chapitre, des exemples de gestion énergétique vont être présentés et 

surtout associés à l’estimation en temps réel de performances introduites dans le chapitre 3. 

Tout d’abord et afin d’établir la preuve de concept et de vérifier l’implémentation adéquate 

des performances estimées en temps réel dans la distribution énergétique du véhicule, une 

stratégie de gestion énergétique (SGE) basée sur la logique floue est considérée. Cette étape 

constitue une version préliminaire de la solution de l’objectif principal de cette thèse. Par la 

suite et afin de fournir une réponse complète et optimale, une SGE basée sur l’optimisation en 

temps réel est proposée.  

 

4.1. L’implémentation en temps réel des performances des sources d’énergie dans 

la gestion du système hybride 
 

Les conditions opératoires et le vieillissement sont des facteurs conséquents sur les 

performances énergétiques des systèmes hybrides. Comme il a été présenté dans le chapitre 

2, ces variations de performances ont un impact significatif sur la gestion énergétique du 

véhicule. Le processus d’identification en ligne introduit dans le chapitre précédent permet de 

suivre en temps réel ces variations de performances et ainsi d’adapter la distribution en 

puissance du système à celles-ci. Une des particularités de cette innovation figure dans le 

compromis qu’elle propose entre simplicité d’implémentation et précision de calcul. En effet, 
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à partir de deux simples mesures, la tension et le courant, une estimation satisfaisante et 

adéquate des performances des deux sources d’énergie du système est réalisée.  

Dans cette partie, un véhicule hybride à hydrogène est modélisé. Il est muni d’une stratégie 

de gestion énergétique basée sur le principe de la logique floue. Une des particularités de cette 

stratégie figure dans son adaptabilité aux changements de performances du véhicule. En effet 

le processus d’estimation de performances introduit dans le chapitre précédent est adopté. 

Lesdites performances estimées en temps réel sont implémentées dans la gestion énergétique 

du véhicule hybride à hydrogène. Le processus mis en place ainsi que les différents éléments 

de ce système sont présentés dans la Figure 35. 

 

Figure 35 : Représentation énergétique Macroscopique d’un véhicule hybride à hydrogène avec une estimation en temps 
réel des performances des sources d’énergie 

 

Modélisation du véhicule hybride à hydrogène simulé  

 

Le véhicule simulé est un véhicule léger dont le système de traction est basé sur un véhicule 

électrique commercial (la Tazzari Zero), Figure 36. Les caractéristiques de ce dernier sont 

listées dans le Tableau 5.  
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Figure 36 Véhicule électrique commercial de référence, la Tazzari Zero 

 

Tableau 5 : Caractéristiques techniques du véhicule léger simulé 

PEMFC (système de trois PEMFC)  20-30V,5kW 

Batterie 80V, 40Ah 

Machine électrique 15kW 

Masse du véhicule 698kg 

 

Afin de modéliser les sources d’énergie de ce véhicule, des modèles de simulation complets 

permettant de reproduire l’impact de la température sur leurs performances sont considérés. 

La PEMFC du système est modélisée par le modèle de Amphlet et al. [45] introduit dans le 

chapitre 2 et dont l’équation principale est rappelée ci-dessous :  

𝑉𝐹𝐶 = 𝑁(𝐸𝑁𝑒𝑟𝑛𝑠𝑡 + 𝑉𝑎𝑐𝑡 + 𝑉𝑜ℎ𝑚 + 𝑉𝑐𝑜𝑛)   (34) 

Dans le cas de la batterie, le modèle dynamique suivant [92], permettant de prendre en 

considération la température, est adopté :  

𝑉𝑏𝑎𝑡(𝑇) = 𝑉𝑂𝐶(𝑇) − 𝐾(𝑇).
𝑄(𝑇𝑎)

𝑄(𝑇𝑎)−𝑞
. (𝑖𝑙𝑜𝑤 + 𝑞) + 𝐴. exp(−𝐵. 𝑞) − 𝐶. 𝑞 − 𝑅𝑏𝑎𝑡(𝑇). 𝑖𝑏𝑎𝑡  (35) 

L’étude menée dans le chapitre 2 a permis de mettre en évidence les performances des SGE 

basées sur la logique floue principalement en termes de simplicité de structure et de facilité 
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d’implémentation en temps réel. Ces points forts font des SGE basées sur la logique floue le 

candidat idéal pour illustrer les bénéfices d’intégrer les performances des sources d’énergie 

estimées en temps réel dans la gestion énergétique d’un système hybride à hydrogène.  

Dans ce système présenté, la variable de contrôle établie par la SGE est le courant de la 

PEMFC obtenu à partir de sa puissance. Cette puissance est définie par la SGE à travers des 

cartographies de règles établies selon l’expertise et l’expérience de l’auteur. Ces règles 

permettent d’établir un lien entre la puissance de la PEMFC (et donc la variable de contrôle) 

et les entrées de la SGE considérées. Dans ce cas précis, ces entrées sont les performances de 

la batterie et la puissance requise par le système de traction au niveau du bus continu. La 

distribution établie permet d’assurer la relation suivante :  

𝑃𝑏𝑎𝑡𝑡 + 𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶 = 𝑃𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡  (36) 

Avec Pbatt la puissance de la batterie, PPEMFC la puissance de la PEMFC et Ptract la puissance 

requise par le système de traction au niveau du bus continu.   

Généralement, les performances en temps réel de la batterie sont considérées uniquement 

à travers son SOC. Toutefois, il a été démontré que le SOH ainsi que le SOP jouent un rôle 

significatif dans le l’utilisation de celle-ci et d’un point de vue plus général dans la gestion 

énergétique du système. Ainsi, la SGE présentée dans cette étude prendra en considération 

l’estimation de ces différentes caractéristiques et s’adaptera à leurs variations. Contrairement 

à une SGE conventionnelle où seul le SOC de la batterie est considéré comme performance 

d’entrée pour le système de la logique floue, la SGE proposée intègrera le SOH ainsi que le SOP 

de la batterie. Ainsi, les règles de distributions de la SGE seront conçues pour intégrer 

l’ensemble de ces entrées.  Afin de faciliter la compréhension et surtout l’implémentation de 

cette SGE adaptative trois niveaux de gestion sont définis. Chaque niveau permet d’intégrer 
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une des entrées définies. Tout d’abord les estimations du SOH de la batterie sont considérées. 

Ces entrées permettent de considérer en temps réel le niveau de dégradation de la batterie. 

En effet, le SOH est choisi pour le premier niveau d’adaptation car son évolution est lente et 

continue comparé aux autres performances du système. À la suite du SOH, le SOP de la batterie 

intervient comme second niveau d’adaptation. Cette entrée permet de maintenir une 

utilisation sécuritaire des batteries sous des conditions opératoires sévères. Le troisième et 

dernier niveau de distribution considère le SOC de la batterie ainsi que la puissance demandée 

par le système de traction. Ce dernier niveau permet l’obtention, à partir d’un ensemble de 

règles spécifiques aux performances estimées, d’une cartographie adaptée de distribution de 

puissance pour le véhicule. Le principe de la SGE mise en place est représenté par le diagramme 

de la Figure 37. Deux exemples de cartographie de distribution de puissance sont présentés 

dans la Figure 38. Ainsi, la SGE conçue se base sur les performances des batteries estimées en 

temps réel pour établir une distribution de puissances adaptative.  

 

Figure 37 Diagramme de la SGE adaptative mise en place 
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Figure 38 : : Illustration graphique des cartographies 1.1 (a) et 2.2 (b) 

Concernant les performances des PEMFC, celles-ci sont prises en considération à travers la 

puissance définie par les cartographies de distribution de puissance. En effet, comme indiqué 

précédemment, ces dernières font le lien entre la puissance de la PEMFC et les différentes 

données d’entrées du système. Ce lien est généré sous forme d’un pourcentage de la valeur 

maximale de la puissance de la PEMFC. Ainsi, à travers l’estimation en temps réel de cette 

valeur, la gestion énergétique du système s’adapte aux variations de performances de la 

PEMFC. 

 

 

L’estimation en temps réel des performances des sources d’énergie  

 

Dans le cadre de cette étude, le processus d’estimation en temps réel des performances de 

la batterie présenté dans le chapitre précédent est adopté. Les paramètres d’un modèle ECM 

du 1er ordre sont identifiés en ligne à l’aide du filtre RLS à partir de mesures de courant et de 

tension. Ces paramètres sont par la suite utilisés pour calculer le SOH et le SOP de la batterie. 

Concernant les performances de la PEMFC, une identification en ligne des paramètres du 

modèle Squadrito [44], ci-dessous, est réalisée.  
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𝑉_𝐹𝐶 = 𝑁(𝑉0 + 𝑏. log(𝐽) − 𝑅𝑖𝑛𝑡 . 𝐽 + 𝛼𝐽
𝜎 . ln⁡(1 − 𝛽. 𝐽))   (37) 

Le filtre « Extended Kalman Filter » (EKF) est adopté pour cette réaliser cette identification. 

En effet les travaux de Kandidayeni et al. [21], décrit dans le chapitre 2, mettent en évidence 

les performances de ce filtre adaptatif.  Ce dernier est décrit par l’algorithme suivant :  

{
𝑥(𝑡 + 1) = 𝑓(𝑡, 𝑥(𝑡)) + 𝑤(𝑡)

𝑦(𝑡) = ℎ(𝑡, 𝑥(𝑡)) + 𝑣(𝑡)
         (38) 

𝐹(𝑡 + 1|𝑡) =
𝜕𝑓(𝑡,𝑥)

𝜕𝑥
|
𝑥=𝑥(𝑡)

        (39) 

𝐻(𝑡) =
𝜕ℎ(𝑡,𝑥)

𝜕𝑥
|
𝑥=𝑥(𝑡)

         (40) 

𝑥̂−(𝑡) = 𝐹(𝑡, 𝑥̂(𝑡 − 1))         (41) 

𝑃−(𝑡) = 𝐹(𝑡|𝑡 − 1)𝑃(𝑡 − 1)𝐹𝑇(𝑡|𝑡 − 1) + 𝑄(𝑡 − 1)     (42) 

𝐺(𝑡) = 𝑃(𝑡)𝐻𝑇(𝑡)[𝐻(𝑡)𝑃(𝑡)𝐻𝑇(𝑡) + 𝑅(𝑡)]−1      (43) 

𝑥̂+(𝑡) = 𝑥̂(𝑡) + 𝐺(𝑡)𝑦(𝑡) − ℎ(𝑡, 𝑥̂(𝑡))       (44) 

𝑃+(𝑡) = (𝐼 − 𝐺(𝑡)𝐻(𝑡))𝑃(𝑡)        (45) 

 

Avec x(t+1) et y(t) les modèles espace d’état, f(t, x(t)) est une fonction matrice de transition 

non linéaire, h(t, x(t)) est une fonction matrice de mesure non linéaire, 𝑥−(𝑡) est la mise à jour 

temporelle de l’estimation d’état, P-(t) est la mise à jour temporelle de l’erreur de covariance, 

G(t) est la matrice du gain de Kalman, 𝑥+(𝑡) est la mise à jour de l’estimation d’état et  P+(t) 

est la mise à jour de l’erreur de covariance.  

Les paramètres identifiés du modèle de Squadrito et al. [44] sont représentés par le vecteur 

suivant :  

𝑥(𝑡) = [𝑉0⁡⁡⁡𝑏⁡⁡𝑅𝑖𝑛𝑡⁡⁡𝛼⁡⁡⁡𝛽]  
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À partir de cette identification en ligne, les paramètres du modèle sélectionné de Squadrito 

et al. [44] sont mis à jour. Cette mise à jour permet de tracer à chaque instant donné (en 

considérant les valeurs des paramètres identifiés du modèle) les courbes de polarisation et de 

puissance du système pile à combustible. Ces courbes de polarisation et de puissance de la 

PEMFC permettent d’indiquer les performances de celle-ci. Comme ces courbes sont obtenues 

en temps réel, les variations en performances de la PEMFC sont considérées. Dans le cas de 

cette étude, les variations de la puissance maximale de la PEMFC sont ainsi estimées. 

Simulations et résultats  

 

Concernant la simulation du système, celle-ci est effectuée à l’aide du logiciel 

Matlab/Simulink. Le trajet considéré dans le cadre de cette étude est représenté par le cycle 

de conduite de la Figure 39. Deux cas de figure sont analysés dans cette étude; Un premier cas 

sous une température ambiante de 20°C et un second cas avec une température faible de 0°C. 

Pour les deux cas, l’état de santé initial des sources d’énergie est considéré élevé.   

 

Figure 39 : Profile de vitesse d’un cycle de conduite réel et la puissance demandée par le système de traction au niveau du 
bus continu correspondante 
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Pour chaque cas de figure, le système mis en place estime en temps réel les performances des 

sources d’énergie et les intègre dans la SGE du véhicule. Les résultats pour chaque cas de figure 

simulé sont présentés ci-dessous :  

 

Figure 40: Identification en ligne des paramètres internes de la batterie 
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Figure 41: Estimation des performances de la PEMFC à t=150s 

 
Figure 42  : Distribution de puissance entre les sources d’énergie pour le premier cas de figure 
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Figure 43: Identification en ligne des paramètres internes de la batterie 

 
Figure 44: Estimation des performances de la PEMFC à t=150s 
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Figure 45 : Distribution de puissance entre les sources d’énergie pour le deuxième cas de figure 

 

À travers l’analyse des résultats obtenus et la comparaison des deux scénarios on 

remarque une différence en termes de distribution de puissances. Cette modification de la 

distribution de puissances montre l’implémentation efficace des performances des sources 

d’énergie estimées en temps réel au sein de la stratégie de gestion énergétique du système. 

Tout d’abord, en comparant les performances estimées des sources d’énergie pour chaque cas 

de figure, on constate une variation de celles-ci. Dans le cas de la batterie, la résistance interne 

estimée, qui représente un indicateur clé du SOH et du SOP, est plus élevée pour le deuxième 

cas de figure, comme l’indiquent les Figure 40 et Figure 43. Cette variation est due à l’impact 

de la température ambiante qui est plus sévère pour ce dernier (20°C pour le premier cas et 

0°C pour le second). L’impact de cette température est également observable sur les 

performances estimées de la PEMFC, comme l’indiquent les Figure 41 et Figure 44. En effet, 

en comparant les deux résultats obtenus on constate que la caractéristique de puissance de la 

PEMFC diminue avec la température.   

 Les Figure 42 et Figure 45 représentent la distribution de puissance obtenue pour chaque 

cas de figure. En comparant ces résultats, pour le même véhicule avec le même cycle de 

conduite, des distributions différentes sont obtenues. En effet, dans le second cas de figure, 

comme les performances estimées des sources d’énergie sont réduites à cause de l’impact des 
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conditions opératoires (température basse), une distribution de puissance différente est 

adoptée.  Cette distribution s’adapte aux performances du véhicule. Celle-ci va atténuer les 

demandes en puissance perçues par la batterie en augmentant celles de la PEMFC (en fonction 

de la puissance maximale estimée de la PEMFC).  

 Ainsi, à travers ces résultats, les performances des sources d’énergie du véhicule sont bien 

estimées en temps réel et elles sont surtout prises en considération dans la distribution en 

puissance du système. En effet, l’aspect adaptatif de la SGE conçue dans cette étude est mis 

en évidence.  

 Cette étude a ainsi permis de concevoir un système hybride à hydrogène dont la gestion 

énergétique dépend des performances des sources d’énergie estimées en temps réel. Malgré 

le bon fonctionnement du concept et les résultats adéquats obtenus, cette gestion 

énergétique n’est pas optimale. En effet, une SGE dotée d’une structure simple a été 

considérée pour tester le concept introduit. Cette stratégie a été élaborée suivant différentes 

hypothèses. De plus, le coût en dégradation et en consommation énergétique du système 

durant chaque trajet n’a pas été pris en considération. À présent, la deuxième partie de ce 

chapitre permettra de répondre à ces limites en introduisant une stratégie de gestion 

énergétique adaptative basée sur l’optimisation et sur les performances estimées en temps 

réel des sources d’énergie. Cette dernière utilise l’algorithme « Model Predictive Control » 

(MPC) pour minimiser une fonction coût adéquatement définie du système.  

 

4.2. Une stratégie de gestion énergétique adaptative pour un véhicule hybride à 

hydrogène basée sur l’estimation en temps réel de performances  
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Dans la section précédente, l’implémentation en temps réel des performances des sources 

d’énergie au sein d’une SGE a été réalisée. Afin de répondre au mieux à la problématique de 

cette thèse et de fournir une solution complète et quasi optimale, cette implémentation de 

performances sera réalisée au sein d’une SGE basée sur l’optimisation en temps réel. L’étude 

réalisée dans le chapitre 2 a permis de présenter différentes SGE basées sur l’optimisation en 

temps réel. Parmi celles-ci, le Model Predictive Control (MPC) constitue une technique 

fondamentale qui a beaucoup suscité l’intérêt des chercheurs et qui leur a surtout permis 

d’atteindre leurs objectives en termes d’optimisation. Le principe du MPC consiste à établir, 

de façons itératives et selon un horizon de prédiction fini, une solution au problème 

d’optimisation. Le MPC se distingue des autres SGE d’optimisation en temps réel par sa 

robustesse face aux problèmes multiobjectifs. Cette particularité du MPC constitue une des 

principales raisons derrière sa popularité auprès de systèmes complexes tels que les véhicules 

hybrides à hydrogène. 

 

À présent, dans le but de présenter l’adaptabilité du processus d’estimation en temps réel 

de performances, un véhicule hybride à hydrogène de catégorie différente de celle du véhicule 

précédemment introduit est considéré pour cette étude. Ce véhicule correspond au véhicule 

d’essai de l’institut de recherche sur l’Hydrogène « NEMO » présenté dans la Figure 46. 
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Figure 46 : NEMO, véhicule hybride à hydrogène 

Les caractéristiques de ce véhicule sont présentées dans le Tableau 6. 

Tableau 6 : Détails techniques du véhicule Nemo 

Résistance de roulement  0.015 

Coefficient aérodynamique 0.42 

Surface frontale 4(m2) 

Densité de l’air 1.2 (kg.m-3) 

Facteur de masse 1.035 

Masse du véhicule 896 (kg) 

Machine électrique 5690 (W) 

Puissance max de la PEMFC 1300 (W) 

Cellule de batterie 12(V)-18(Ah) 

Pack de batterie 6 cellules en séries 

SOCmin/SOCmax 60%/80% 

 

Dans cette étude la puissance de sortie de la PEMFC PPEMFC représente la variable de 

contrôle. Ce contrôle s’exprime par les relations suivantes :  

𝑚
𝑑

𝑑𝑡
𝑉𝐹𝐶𝐻𝐸𝑉 = 𝐹𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡 − 𝐹𝑟𝑒𝑠       (46) 

𝑃𝑑𝑒𝑚 =
𝑉𝐹𝐶𝐻𝐸𝑉.𝐹𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡

𝜂𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡
        (47) 

𝑃𝑑𝑒𝑚 = 𝑃𝑏𝑢𝑠 = 𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶 . 𝜂𝐷𝐶−𝐷𝐶 + 𝑃𝐵𝑎𝑡     (48) 



99 
  

Avec m la masse du véhicule en (kg), 𝑉𝐹𝐶𝐻𝐸𝑉 sa vitesse en (m/s), 𝐹𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡 la force de traction, 

𝐹𝑟𝑒𝑠la somme des forces de résistance qui s’appliquent au véhicule, 𝑃𝑑𝑒𝑚 la puissance requise 

par le système de traction au niveau du bus continu, 𝜂𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡 le rendement du système de 

traction, 𝜂𝐷𝐶−𝐷𝐶  le rendement de la PEMFC et 𝑃𝐵𝑎𝑡 la puissance de la batterie.  

Concernant la modélisation des sources de stockage d’énergie, les modèles présentés dans 

la section précédente (4.1) sont adoptés. Soit le modèle de Amphlet et al. pour la PEMFC et le 

modèle dynamique complet pour la batterie.  

Le processus d’estimation en temps réel de performances, présenté dans la section 

précédente, est appliqué à ces modèles simulés. Comme mentionné précédemment, le MPC 

est adopté pour la gestion énergétique de ce véhicule. Il s’agit d’un algorithme d’optimisation 

qui minimise la consommation du système sur un horizon de prédiction donné. Cet horizon de 

prédiction est défini dans cette étude comme Tph=10s. Cette valeur est basée sur l’étude 

benchmark effectuée par Hu et al. [86] où l’impact de l’horizon de prédiction sur le temps de 

calcul de l’algorithme est analysé. 

Dans cette étude, la SGE basée sur les performances en temps réel des sources d’énergie 

vise à optimiser les coûts d’opération du véhicule. Ces couts sont liés à la consommation de ce 

dernier mais également à sa durée de vie. De fait, la SGE aura pour objectif de minimiser la 

consommation en hydrogène du système ainsi que la dégradation des sources d’énergie. Afin 

de définir ce problème d’optimisation à objectifs multiples, une fonction coût du système est 

définie. Celle-ci prend en considération les coûts d’opération de la PEMFC et ceux de la 

batterie. Pour la PEMFC, la fonction reflète les coûts liés à la consommation en hydrogène du 

véhicule ainsi que les différents coûts liés à la dégradation de la PEMFC. Du côté de la batterie, 
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cette fonction traduit les coûts liés à la dégradation de celle-ci. Le problème d’optimisation à 

objectifs multiples est ainsi décrit par la fonction suivante :  

𝐽 = (𝑐𝑜𝑠𝑡𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶(𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝑘) + 𝑐𝑜𝑠𝑡𝐵𝑎𝑡(𝑃𝐵𝑎𝑡,𝑘))      (49) 

Avec 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶 le coût relié à la PEMFC et défini par : 

𝑐𝑜𝑠𝑡𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶(𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝑘) = 𝛿𝐻2,𝑘 + 𝛿𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝑘      (50) 

𝛿𝐻2,𝑘 = H2,𝑘. $𝐻2 . ∆𝑡        (51) 

𝛿𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝑘 = 𝛼𝑑𝑒𝑔,𝑘
𝑙𝑜𝑤 + 𝛼𝑑𝑒𝑔,𝑘

ℎ𝑖𝑔ℎ
+ 𝛼𝑑𝑒g,k

𝑐ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒
      (52.a) 

Avec 𝛿𝐻2, la consommation en hydrogène de la PEMFC, $𝐻2 le prix de l’hydrogène estimé à 

4.00$/Kg [180], 𝛿𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶  représente la fonction de dégradation de la PEMFC avec 𝛼 un 

paramètre de dégradation lié au mode de fonctionnement de la PEMFC :  

𝛼𝑑𝑒𝑔,𝑘
𝑙𝑜𝑤 =

𝜀𝑙𝑜𝑤0.5$𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶∆𝑡𝜇𝑙𝑜𝑤

3600 ∆𝑉𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝐸𝑂𝐿
       (52.b) 

𝛼𝑑𝑒𝑔,k
ℎ𝑖𝑔ℎ

=
𝜀ℎ𝑖𝑔ℎ0.5$𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶∆𝑡𝜇ℎ𝑖𝑔ℎ

3600 ∆𝑉𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝐸𝑂𝐿
       (52.c) 

𝛼𝑑𝑒𝑔,𝑘
𝑐ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒

=
𝜀𝑐ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒0.5$𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶∑ |𝑃PEMFC,𝑘+1−𝑃PEMFC,𝑘|

𝐾−1
𝑘=0

1000𝑛𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶∆𝑉𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝐸𝑂𝐿
    (53.d) 

Avec,  

𝜇𝑙ow = {
1,  𝑠𝑖 𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑃PEMFC,𝑘 ≤ 0.2𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝑛𝑜𝑚
0,                        𝑠𝑖⁡𝑛𝑜𝑛.                 

    (54.e) 

𝜇ℎigh = {
1,  𝑠𝑖 ⁡⁡0.8. 𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝑛𝑜𝑚 ≤ 𝑃PEMFC,𝑘 ≤ 𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝑚𝑎𝑥
0,                          𝑠𝑖⁡𝑛𝑜𝑛.                

   (55.f) 

$𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶 Indique le prix de la PEMFC, 95$/kW adopté de [181] avec un volume moyen de 

fabrication estimé à 10 000 unités/an, ∆𝑉𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝐸𝑂𝐿 indique la chute de tension de la PEMFC à 
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sa fin de vie (diminution de 10% selon les travaux présentés dans [182]) et ε Le taux de 

dégradation de la PEMFC obtenu à partir de [86] où ⁡𝜀𝑙𝑜𝑤 = 8.662𝜇𝑉 ℎ⁄ ,𝜀ℎ𝑖𝑔ℎ = 10𝜇𝑉 ℎ⁄ , et 

𝜀𝑐ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒 = 0.04185𝜇𝑉 𝑘𝑊⁄  . 

Concernant la batterie, son modèle de dégradation est adopté selon l’estimation de son 

SOH. Ainsi la fonction coût suivante est établie :  

𝐶𝑜𝑠𝑡𝐵𝑎𝑡 =⁡$𝐵𝑎𝑡(𝑆𝑂𝐻𝑘 − 𝑆𝑂𝐻𝑘+1)      (56) 

Avec $𝐵𝑎𝑡 le prix de la batterie, estimé selon [183] à 178.41$/kWh. 

Cette gestion énergétique est soumise à différentes contraintes permettant de maintenir le 

fonctionnement sécuritaire et efficace du système. Ces contraintes représentent les limites 

physiques des sources d’énergie. Elles sont directement liées à leurs performances en temps 

réel. Ainsi ces contraintes bénéficient d’un aspect adaptatif, par le biais du processus 

d’estimation de performances en temps réel introduit. Ces limites s’expriment de la façon 

suivante :   

𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶(𝑘) ≤ 𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝑚𝑎𝑥      (57.a) 

𝑆𝑂𝑃𝑐ℎ𝑔 ≤ 𝑃𝑏𝑎𝑡(𝑘) ≤ 𝑆𝑂𝑃𝑑𝑖𝑠𝑐ℎ𝑔       (57.b) 

𝑆𝑂𝐶𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑆𝑂𝐶(𝑘) ≤ 𝑆𝑂𝐶𝑚𝑎𝑥       (57.c) 

 

Avec 𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝑚𝑖𝑛 et 𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝑚𝑎𝑥 limites de puissances de la PEMFC, 𝑆𝑂𝑃𝑐ℎ𝑔 et 𝑆𝑂𝑃𝑑𝑖𝑠𝑐ℎ𝑔 les 

limites de puissances aux bornes de la batterie 𝑆𝑂𝐶𝑚𝑖𝑛et⁡𝑆𝑂𝐶𝑚𝑎𝑥 les limites de SOC de la 

batterie sélectionnées à 𝑆𝑂𝐶𝑚𝑖𝑛 = 60% et⁡𝑆𝑂𝐶𝑚𝑎𝑥 = 80%. Le SOH de la batterie constitue 
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quant à lui une limite du système indépendante de la SGE, ce SOH est compris entre le SOH 

initial et le SOH de fin de vie (𝑆𝑂𝐻𝐸𝑂𝐿 = 80% adopté de [184]). 

Le problème de minimisation du coût du système est donc représenté par : 

min
𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶 ,𝑃𝐵𝑎𝑡

𝐽 = ∑ (𝑐𝑜𝑠𝑡𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶(𝑃𝑃𝐸𝑀𝐹𝐶,𝑘) + 𝑐𝑜𝑠𝑡𝐵𝑎𝑡(𝑃𝐵𝑎𝑡,𝑘))
𝐾−1
𝑘=0    (58) 

Le solveur adopté pour cette minimisation est le « Sequential Quadratic Programming » (SQP). 

En effet les performances de ce dernier sont louées dans le domaine de l’optimisation et du 

contrôle[185-187]. 

Dans le cadre de cette étude, le cycle de conduite normalisé « Worldwide harmonised Light 

vehicle Test Cycle 2 » (WLTC 2) est considéré. Le profil de vitesse de ce cycle a été présenté sur 

la Figure 18.  

 Le véhicule hybride à hydrogène est simulé pour deux cas de figure :  

• Dans le premier cas, les deux sources d’énergie sont considérées sous leurs 

performances optimales sans aucune dégradation due à des facteurs internes ou 

externes.  

• Dans le deuxième cas, le véhicule hybride est exposé à des conditions opératoires 

sévères (basse température). Ces conditions vont affecter les performances estimées 

des sources d’énergie et ainsi mettre en évidence l’aspect adaptatif de la SGE. En 

effet, celle-ci va définir, pour le même véhicule et sous le même cycle de conduite, 

une nouvelle distribution de puissance du système selon ces nouvelles performances 

estimées.  
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Les simulations sont effectuées à l’aide du logiciel Matlab/Simulink. Les résultats de 

distribution énergétique obtenus pour le premier cas de figure (conditions opératoires 

normales) sont présentés dans la Figure 47. Dans le graphe (a) de cette figure, on retrouve la 

distribution de puissance du système avec la puissance requise et les puissances de chaque 

source d’énergie. Les graphes (b), (c) et (d) illustrent respectivement la puissance de la PEMFC, 

la puissance de la batterie ainsi que l’évolution du SOC de la batterie. La Figure 48 présente les 

détails des différents coûts du système pour le trajet effectué. En analysant ces résultats, on 

constate que la puissance de traction du bus continu du système est bien distribuée entre la 

PEMFC et la batterie. Le SOC de la batterie reste compris entre les limites de fluctuation 

définies. En analysant les piques de puissances des sources d’énergies (PEMFC et batteries), 

on constate que celles-ci ont respecté les maximums établis par l’estimation en temps réel de 

performances.  



104 
  

 

Figure 47 : Résultats de simulation pour la SGE adaptative basée sur le MPC et sur l’estimation en temps réel de 
performances 

 

Figure 48: Détails des coûts du trajet 
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À présent, la simulation est menée pour le même système avec une température ambiante 

baissée à 0°C. Cette modification des conditions opératoires implique des variations au niveau 

des performances des sources d’énergie. Ces variations sont prises en considération grâce au 

processus d’estimation en temps réel mis en place. En effet, la modification de température 

est effectuée seulement sur le système simulé, elle ne figure pas parmi les entrées de la SGE. 

Seul le processus d’estimation de performances, basé sur l’identification en ligne des 

paramètres des modèles des sources d’énergie permet à la SGE d’adapter sa distribution aux 

nouvelles conditions opératoires. Cette adaptation est d’ailleurs très bien illustrée par les 

résultats obtenus et présentés sur la Figure 49. Dans le graphe (a) de cette figure, on retrouve 

la distribution de puissance du système avec la puissance requise et les puissances de chaque 

source d’énergie. En analysant ces résultats et en les comparant à ceux du cas de figure 

précédant, on remarque une distribution de puissance différentes. Cette différence reflète 

l’aspect adaptatif de la SGE mise en place. Les graphe (b), (c) et (d) illustrent respectivement la 

puissance de la PEMFC, la puissance de la batterie ainsi que l’évolution du SOC de la batterie. 

La Figure 50 fournit les détails liés au coût du trajet. On constate ici que, par la nouvelle 

distribution, les coûts de ce dernier n’ont subi qu’une légère augmentation malgré le 

changement significatif de température. Les coûts liés à la dégradation de la batterie ont 

principalement augmenté, cela est dû au fait que les limites en puissance de la batterie ont été 

réduites par les basses températures et que lors de son utilisation elle se rapprochait de ces 

limites (sans les atteindre). Ces résultats montrent que les limites d’opérations pour les sources 

d’énergie ont été respectées. Ces limites sont celles établies en temps réel par le processus 

d’estimation de performances mis en place. Ainsi la distribution en puissance du système se 

basent sur ces performances pour maintenir l’efficacité énergétique du véhicule.  
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Figure 49 : : Résultats de simulation pour la SGE adaptative basée sur le MPC et sur l’estimation en temps réel de 
performances (basse température) 

 

Figure 50 : Détails des coûts liés au trajet (basse température) 
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À travers cette étude, une gestion énergétique innovante pour un véhicule hybride à 

hydrogène a été introduite. Cette gestion énergétique se base sur le processus d’estimation de 

performances en temps réel introduit dans le chapitre précédant pour adapter sa distribution aux 

variations des performances du système. En combinant, une SGE basée sur l’optimisation avec le 

processus d’estimation en temps réel de performances, un système innovant a été mis en place. 

Ce système permet de maintenir une gestion énergétique optimale du véhicule sous différentes 

conditions opératoires et sans avoir recours à des modèles couteux en termes de complexité et 

poids d’implémentation. Cet aspect constitue un critère significatif pour le secteur de 

l’automobile.    

5. Conclusion générale 
 

5.1. Bilan   
 

Cette thèse s’inscrit dans le cadre de l’optimisation des performances des véhicules hybrides 

à hydrogène, notamment l’amélioration de leur performances énergétiques ainsi que leur durée 

de vie. Celle-ci est axée autour de la gestion énergétique des véhicules hybrides à hydrogène et 

de l’amélioration des performances et de la durée de vie de leurs sources d’énergie. Les 

améliorations apportées par cette étude sont basées sur l’estimation en temps réel des 

performances des sources d’énergie du véhicule hybride à hydrogène. En effet, les stratégies de 

gestion énergétique des véhicules hybrides à hydrogène sont conçues à partir de modèles pour 

les sources d’énergie du véhicule. L’efficacité et les performances de cette gestion énergétique 

sont ainsi directement liées à la précision de ces modèles. De nombreuses études, notamment 

celles des équipes des professeurs Loïc Boulon et Samir Jemei ont mis en évidence l’intérêt 
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d’estimer en temps réel les performances des piles à combustible pour améliorer la gestion 

énergétique des véhicules hybrides à hydrogène. Ces travaux de recherche, ainsi que la grande 

majorité des études présentes dans la littérature, se sont toutefois focalisés uniquement sur la 

précision des modèles de la pile à combustible et l’estimation des performances de cette 

dernière. Ainsi cette thèse a permis de concevoir une stratégie de gestion énergétique adaptative 

basée sur les performances en temps réel des deux sources d’énergie d’un véhicule hybride à 

hydrogène. Tout d’abord, cette étude a démontré que les performances des modèles de batteries 

doivent constituer un aspect important de la gestion énergétique du véhicule hybride à 

hydrogène. En effet, les batteries sont des systèmes électrochimiques dont les performances 

varient selon différents facteurs. À partir de l’analyse de la distribution de puissances, obtenue par 

programmation dynamique, d’un véhicule hybride à hydrogène sous différentes conditions 

opératoires, il a été mis en évidence que l’estimation en temps réel des performances des 

batteries constitue, comme pour l’estimation des performances de la pile à combustible, un 

paramètre clé dans la gestion énergétique du système. En effet, les résultats obtenus démontrent 

l’importance de cette estimation face à l’impact des conditions opératoires sur les performances 

des sources d’énergie du véhicule. Ces estimations permettent d’adapter en temps réel la 

distribution de puissances entre les sources d’énergie pour maintenir une utilisation efficace et 

surtout sécuritaire de celles-ci. Une fois cette nécessité établie, un processus d’estimation en 

temps réel des performances des deux sources d’énergie pour un véhicule hybride à hydrogène a 

été mis en place. À cet égard, une revue de littérature ainsi qu’une analyse « benchmark » ont été 

réalisées pour les différentes méthodes permettant de remonter aux principales métriques de 

performances des batteries. Le processus conçu a permis ainsi d’estimer en temps réel l’état de 

santé des batteries, leur état de puissance ainsi que leur état de charge. La validité de ce processus 

a été établie par des tests expérimentaux sous différentes conditions opératoires (températures 
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allant jusqu’à-20°C). Concernant les piles à combustible, l’estimation proposée par les équipes du 

professeur Loïc Boulon a été considérée. Ainsi, l’estimation de performances conçue pour chacune 

des sources d’énergie du véhicule propose un compromis satisfaisant entre précision et coût 

d’opération (temps de calcul, poids d’implémentation, etc.). En effet, une combinaison entre 

modèles semi-empiriques et identification en ligne de paramètres par filtrage adaptatif a permis 

d’atteindre ce compromis. Pour répondre à la problématique de cette thèse, le processus 

d’estimation de performances mis en place a été intégré par la suite dans la gestion énergétique 

d’un véhicule hybride à hydrogène. Cette intégration a permis de mettre en évidence le caractère 

adaptatif des stratégies de gestion énergétique conçues. En effet, pour le même véhicule, la 

stratégie conçue a fourni différentes distributions de puissances dépendamment des conditions 

opératoires considérées et donc des performances estimées des sources d’énergie. Cet aspect 

adaptatif a été mis en évidence pour deux catégories de stratégies de gestion énergétique. Tout 

d’abord une gestion énergétique adaptative basée sur le principe de la logique floue et sur une 

série de règles de distribution a été présentée. Les résultats de cette étude ont permis d’établir la 

preuve de concept et de mettre en évidence l’intérêt de l’intégration du processus d’estimation 

en temps réel des performances dans la distribution de puissances. Par la suite, une stratégie de 

gestion énergétique davantage élaborée a été mise en place, celle-ci se base sur l’optimisation en 

temps réel. L’algorithme de contrôle prédictif de modèle (MPC) a été retenu pour cette gestion. 

Ce dernier permet la minimisation d’une fonction coût complète du véhicule, adéquatement 

définie et intégrant les performances estimées en temps réel des sources d’énergie. Les résultats 

obtenus par cette stratégie de gestion énergétique adaptative et basée sur les performances en 

temps réel des sources d’énergie du véhicule hybride à hydrogène constituent une solution viable 

à la problématique autour de laquelle cette thèse est axée. 
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5.2. Axes de recherche futurs     
 

Les travaux présentés dans le cadre de cette étude mettent en évidence les améliorations 

en termes de gestion énergétique apportées par l’estimation en temps réel des performances des 

deux sources d’énergie d’un véhicule hybride à hydrogène. Ces améliorations sont introduites par 

le caractère adaptatif des stratégies de gestion énergétique conçues. Ces travaux permettent 

d’ouvrir la voie à différents sujets de recherche permettant de retraduire ces innovations. En effet, 

avec le développement des technologies « Big Data » et la mise en place de différentes bases de 

données sur des serveurs en ligne, les méthodes d’estimation de performances basées sur le 

« Machine learning » et l’intelligence artificielle deviennent de plus en plus efficaces et 

intéressantes. Ces technologies permettent l’accès à des données stratégiques à l’échelle du 

véhicule, mais également à une échelle plus large (flotte de véhicules). Suivant des démarches 

similaires, de nouvelles méthodes d’estimation de performances peuvent être introduites. Par la 

suite, des stratégies de gestion énergétique adaptatives basées sur les performances des sources 

d’énergie estimées par ces méthodes peuvent être conçues et leurs performances peuvent être 

comparées à celle des stratégies adaptatives introduites dans le cadre de cette thèse. Des analyses 

de sensibilités liées à la quantité et surtout à la qualité des données utilisées permettraient 

d’établir les conditions à partir desquelles ces méthodes deviennent viables et concurrentielles.     

Le caractère adaptatif de la gestion énergétique proposée permet de mettre en évidence un 

intérêt significatif en termes d’efficacité énergétique et de durée de vie du système. De plus, cette 

technologie présente une compatibilité avec d’autres méthodes d’optimisation énergétique telles 

que l’utilisation d’un système multi-piles à combustible et les différentes techniques permettant 

de les contrôler (contrôle passif, gestion décentralisée, etc.). Le processus d’estimation en temps 

réel de performances mis en place est même susceptible de présenter des synergies avec ces 
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technologies et d’améliorer davantage les performances du véhicule. En effet, en ayant accès aux 

performances réelles de chaque pile à combustible, la gestion du système multi-piles pourra être 

améliorée. Cet aspect peut également être pris en considération pour le pack de batterie du 

véhicule. En effet, à travers l’utilisation de capteurs spécifiques, permettant la mesure de la 

tension à l’échelle de la cellule, il serait éventuellement possible d’appliquer le processus 

d’estimation en temps réel de performances et d’accéder aux métriques de chaque cellule sous 

différentes conditions opératoires. Cette estimation permettrait également d’améliorer la gestion 

du pack de batterie et l’équilibrage des cellules. Une analyse de performances permettrait de 

comparer les résultats obtenus par une estimation à l’échelle de la cellule avec ceux présentés 

dans le cadre de cette thèse afin d’identifier quelles approches permettent de présenter le 

compromis le plus intéressant entre coûts d’opération et performances énergétiques.   

Le caractère adaptatif de la stratégie de gestion énergétique introduite peut être davantage 

exploité et peut éventuellement intégrer davantage de paramètres. En effet, de nombreuses 

études visent à modéliser les comportements énergétiques des systèmes auxiliaires du véhicule, 

notamment les besoins énergétiques de l’habitacle ainsi que les systèmes de sécurité. L’estimation 

en temps réel des performances de ces systèmes sous différentes conditions opératoires et leur 

intégration au sein de la stratégie de gestion énergétique adaptative constitue une étape 

importante permettant de définir l’efficacité énergétique du véhicule hybride à hydrogène. La 

stratégie de gestion énergétique adaptative introduite dans le cadre de cette thèse peut 

également être considérée pour des systèmes hybrides autres que ceux présentés dans cette 

étude. En effet un véhicule associant un système de piles à combustible avec un système de super 

condensateurs peut être considéré. Des études benchmark permettraient de mettre en place un 

processus d’estimation en temps réel de performances pour les systèmes de super condensateurs 

et de les intégrer au sein d’une stratégie de gestion énergétique adaptative. Des analyses 
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comparatives entre les deux systèmes permettraient de mettre en évidence les points forts ainsi 

que les limites de chaque hybridation.  

Un axe important de développement lié aux résultats de cette étude figure dans 

l’implémentation de la stratégie de gestion énergétique adaptative proposée. En effet, celle-ci a 

été conçue selon des études qualitatives basées sur la simulation. Il serait toutefois intéressant de 

valider expérimentalement l’ensemble du système de contrôle mis en place (processus 

d’estimation en temps réel de performances et algorithme d’optimisation pour la distribution de 

puissances) sur un contrôleur réel comparable à ceux utilisés dans le secteur automobile. En 

considérant le compromis adopté dans le cadre de cette étude, entre effort d’implémentation et 

précision de calcul, il est envisageable, d’un côté, de concevoir des éléments de contrôle 

fonctionnels présentant des coûts plus faibles.  D’un autre côté, il est possible de bénéficier de ce 

compromis pour intégrer d’autres paramètres du système permettant d’améliorer l’efficacité 

globale de ce dernier ou encore son aspect sécuritaire. L’implémentation du système proposé dans 

un élément de contrôle adéquatement sélectionné permettrait de le valider expérimentalement 

sous différentes conditions opératoires et surtout pour différents niveaux de dégradation. Cette 

validation expérimentale pourrait éventuellement être considérée pour un projet de 

démonstration industriel, qui permettra de placer l’innovation apportée par cette thèse à un 

Niveau de Maturité Technologique 7 (NMT) : Démonstration du prototype de système dans un 

environnement opérationnel. 
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Annexes 1 
 

La Représentation Énergétique Macroscopique est un outil de représentation qui permet de 

mettre en place un organisation fonctionnelle des différents modèles d’un système. De fait, le 

système est abordé selon une approche systémique, cognitive et causale. Cette approche permet 

de mettre en évidence de façon systématique les variables d’entrée et de sortie pour les différents 

modèles du système. Elle permet également d’identifier facilement les flux de puissances entre 

chaque composant. Du fait de sa structure en niveaux, la REM permet de structurer et de 

concevoir adéquatement le contrôle de chaque élément du système. La REM utilise une approche 

« forward » qui permet d’identifier et de considérer les différentes limitations physiques de 

chaque composant du système.   

Le tableaux ci-dessous, disponible sur le site web de la REM [188] introduit les différents 

éléments de cette représentation : 
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Les éléments de la REM :  
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Conversion and Management, Elsevier. 

N. Noura, L. Boulon and S. Jemei, "Real time Performance Estimation for Energy Management of a 

Fuel Cell Hybrid Electric Vehicle," 2021 IEEE Vehicle Power and Propulsion Conference (VPPC), 2021, 

pp. 1-5, doi: 10.1109/VPPC53923.2021.9699317. 

Noura N, Boulon L, Jemeï S. A Review of Battery State of Health Estimation Methods: Hybrid Electric 

Vehicle Challenges. World Electric Vehicle Journal. 2020; 11(4):66. 

https://doi.org/10.3390/wevj11040066 
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