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Résumé

Depuis la fin du XX¢ siecle, les avantages du véhicule électrique, que sont notamment
I’économie de carburant et la réduction des émissions de gaz a effet de serre, nous incitent a
se tourner vers ce mode de transport. Cependant, 1’électrification compléte du groupe
motopropulseur du véhicule est toujours heurtée a I’autonomie limitée de la batterie, qui
représente la seule source d’énergie pour les véhicules rechargeables a batteries (VEBs).
Cette étude a pour but d’établir un systeme de planification €nergétique, capable d’étendre
[*autonomie du VEB sur un long trajet, avec une optique économique. Il s’agit d’un scénario
de recharge des batteries, qui respecte la demande énergétique et une fonction de colit. Notre
hypothese de départ est que I’estimation robuste du coefficient de résistance au roulement et
de la masse, comme parametres qui influent Ja consommation de I’énergie, assurerait une
meilleure prévision de I’énergie consommeée durant le trajet. Notre méthodologie est basée
en premiére €tape, a développer un algorithme d’estimation de ces deux parameétres, tout en
considérant le taux de glissement et la dynamique longitudinale du VEB. Deuxiémement, un
scénario optimal de gestion €nergétique, qui prédéfinit les arréts de recharge des batteries,
est établi. Ce scénario consiste a optimiser une fonction de colt du systéme en se basant sur
les valeurs estimées de la masse et du coefficient de résistance au roulement et sur le modéle
de la batterie, qui intégre la profondeur de décharge, 1’état de charge et le nombre de cycles
charge/décharge. Les résultats ont montré que 1’algorithme des moindres carrés récursifs
(MCR) est plus adapté a I"estimation simultanée et en temps-réel de la masse et du coefficient
de résistance au roulement, que la méthode des réseaux de neurones. Etant donné que la

masse du véhicule et le revétement de la route peuvent changer au cours du voyage, cet



i
algorithme considére la variation de la masse et du coefficient de résistance au roulement.
Finalement, le scénario optimal qui prédéfinit trois arréts de recharge sur un trajet de 100 km
a été plus économique que le scénario standard, qui ne prévoit aucun plan de recharge. La

validation de cette stratégie de gestion énergétique a été réalisée sur le petit véhicule

¢lectrique NEMO sur différentes routes, y compris une route enneigée.

Mots clés : Planification énergétique, véhicule électrique rechargeable a batterie, coefficient

de résistance au roulement, masse, les moindres carrés récursifs (MCR)
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Abstract

Since the end of the 20" century, the transportation system is more and more moving towards
the electrification of the powertrain of the vehicle. However, the immediate market share of
these electric vehicles has been hindered by the limited range of the battery, which is the sole
energy source powering the battery electric vehicles. To overcome this weakness, we aim, in
this study, at developing an optimal energy management system for electric battery vehicles
during a long trip. This system consists of scheduling several battery charging stops along
the route. Our hypothesis is that an efficient energy management system can be obtained by
considering online and simultaneous estimations of the mass and the rolling resistance
coefficient of the vehicle. Both parameters have an impact on energy consumption. Our
methodology is composed of two steps. First, based on the vehicle longitudinal dynamics and
considering the slip ratio as a third factor for the estimation, we developed an algorithm for
online and simultaneous estimation of the mass and the rolling resistance coefficient. Second,
by dynamic programming, we set up the optimal energy management scenario towards
minimizing the cost function of the trip. The cost function requires accounting for the
charging energy cost, battery degradation and the charging duration. This optimal scenario
takes into consideration the estimated values of the mass and the rolling resistance
coefficient, as well as the battery model, which includes the depth of the discharge, the state
of charge and the number of charge/discharge cycles. Our results showed that recursive least
squares (RLS) algorithm-based method is more suitable for real-time monitoring than neural
network-based method. This method takes into account possible variations of the mass and

the rolling resistance coefficient values during the trip. Compared to the standard scenario,
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which does not define any charge plan before the trip, the optimized scenario, which plans
three charging stations along 100 km long circuit, leads to better minimization of the trip
cost. Our optimized energy management scenario was successfully validated with data from
a small pickup battery electric vehicle (NEMO) assays on different surfaces, including snowy
roads.

Keywords: battery charging schedule, battery electric vehicle, rolling resistance coefficient,

mass, RLS-based method
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CHAPITRE 1. Introduction ]

Chapitre 1. Introduction

1.1 Mise en contexte

Depuis le début du XX€ siecle, le progres technologique et I’amélioration de la qualité de vie
ont imposé une croissance importante du secteur du transport. Ceci a créé une grande
disponibilité et une vaste répartition de plusieurs types de moyens de transport dans le monde,
causant ainsi, une hausse considérable de la consommation d’énergie [1]. Au premier rang
se place le transport routier, et plus précisément, les véhicules légers avec 52% de la

consommation totale (Figure (1.1)).

m Chemin ge fer
B Martime
= Aviation
Bus
m Camion

m Vehicule leger

W Autres

Figure 1.1 La consommation d'énergie dans le secteur du transport [1].

La part de 53% par les véhicules légers comprend 38% de voitures de tourisme et 15%
Jfourgonnelttes, el les véhicules utilitaires sport.

Aujourd’hui, plus d’un milliard de véhicules circulent dans les rues et les industriels
produisent plus de 80 millions de nouveaux véhicules chaque année. Compte tenu de cette
production en masse, les progres du secteur du transport sont inévitables pour accommoder

les besoins modernes de déplacement avec certaines contraintes comme |'épuisement des
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ressources fossiles et ’émission de gaz a effet de serre [2]. En effet, pour se déplacer, les
véhicules ont besoin d’un travail mécanique pour s’opposer aux forces de résistance a
’avancement. Cette énergie mécanique est générée par un systeme de conversion énergétique
comme un moteur thermique ou une machine électrique qui utilise I’énergie stockée dans
le(s) réservoir(s) énergétiques du véhicule. Cependant, cette transformation énergétique est
malheureusement imparfaite et une grande quantité de gaz polluant est perdue lors de la
conversion énergétique. Au Canada par exemple, le secteur du transport cause environ le un

quart des €missions de gaz a effet de serre [3].

L’une des solutions pour pallier ce probleme écologique est le recours aux énergies
renouvelables et a 1’électrification du groupe motopropulseur du véhicule traditionnel. En
cas d’¢lectrification partielle, on parle d hybridation (« véhicule électrique hybride ») et en
cas d’électrification totale, on parle de « véhicule électrique rechargeable a batterie (VEB) ».
Ce dernier posséde de grands avantages par rapport au véhicule traditionnel (a combustion
interne). 11 n’émet aucune émission polluante, utilise des batteries rechargeables comme
source principale d’énergie, donne un rendement global efficace de la chaine de traction,
permet un freinage électrique avec récupération de I’énergie, a une conduite plus souple et a

une conception simplifiée [4, 5].

Les VEBs s’averent étre une excellente alternative pour réduire I'impact de la transformation
énergétique. Cependant, plusieurs contraintes associées au prix €levé et a la gestion
énergétique freinent I’essor de ce mode de propulsion. Le probleme de la gestion énergétique
du VEB est étroitement lié¢ aux inconvénients de sa source d’énergie (la batterie), les plus
significatifs sont : I'autonomie énergétique limitée, la courte durée de vie de la batterie, le

manque de stations de recharge, le temps de rechargement et la capacité de récupération
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[6, 7]. Tous ces inconvénients annoncés génerent un probléme majeur chez le consommateur,
qui 'empéche d’acheter un VEB : il s’agit de « I’angoisse de I'autonomie » [8]. Ce terme
signifie la crainte de ne pas avoir I’énergie suffisante pour atteindre sa destination. Face aux
préoccupations actuelles majeures sur la pollution et I’épuisement des ressources fossiles, les
efforts se sont alors multipliés durant la derniére décennie pour concilier les avantages
annoncés du VEB avec ’angoisse de 1’autonomie. Quelques solutions originales ont été
proposées. La premiére a été d’ajouter un moteur a combustion interne, qui assurerait la
prolongation du trajet a parcourir [7, 9]. 11 a été proposé aussi de donner un prét d’un véhicule
traditionnel pendant quelques jours par année, pour ceux qui désirent effectuer un long trajet,
contre I’achat d’un VEB [9]. La troisiéme solution était d’implémenter une station de
recharge mobile a utiliser en cas d’urgence [10]. Ces propositions étaient intéressantes, mais
ne parvenaient pas a résoudre le probleme a la source. C’est pour cela que les préoccupations
des gouvernements et des équipes de recherche ont été ciblées vers des idées plus radicales.
A Montréal, par exemple, il a été envisagé que le marché des véhicules électriques devrait
atteindre environ 272 milliards de dollars en 2019, apres avoir été estimé a pres de 84
milliards de dollars en 2012 [11]. Cette perspective optimiste s’appuie plutdt sur le fait
d’aider le consommateur d’un VEB a gérer la consommation d’énergie et par conséquent
optimiser son plan d’itinéraire par rapport aux contraintes de rechargement des stations de
recharge. Ces contraintes résident dans (i) le calcul de la durée du trajet, qui dépend fortement
du temps passé a charger la batterie et du nombre de stations d'arrét (ii) les moyens adaptés
pour maximiser la durée de vie de la batterie et (iii) la stratégie a utiliser pour minimiser le
colt de recharge durant le voyage. Ainsi, le conducteur est contraint soit de charger
fréquemment la batterie soit d’attendre sa décharge compléte. Le premier choix allonge la

durée de vie, tandis que le second choix la raccourcit.
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Le principe général de la gestion de la consommation d’énergie durant un trajet repose sur
I"estimation de I’énergie disponible dans la source d*énergie d’un VEB (le pack de batteries).
Estimer I"énergie, pour un trajet donné, a toujours été un élément essentiel pour configurer
une méthode de planification d’une stratégie de recharge d’énergie. Cette derniere dépend
non seulement d’une bonne connaissance du type d’itinéraire, des conditions
environnementales et du style de conduite du conducteur, mais surtout de plusieurs
parametres physiques du VEB, qui sont associés a la décharge des batteries. Parmi ces
facteurs nous citons les parametres d'inertie, qui sont principalement : la masse, les
conditions de roulement, le frottement des roues avec la route et la pente de la route [12].
C’est dans ce contexte que se situe le projet de maitrise de I’énergie décrit dans ce manuscrit :
estimer avec précision l'énergie consommeée d’un VEB durant un trajet donné, tout en
s’appuyant sur une stratégie qui dépend de certains paramétres physiques du VEB, ayant un
impact significatif sur la décharge de la batterie. Ces parameétres sont la masse et le coefficient

de la résistance au roulement.

1.2 Problématique

[a complexité du défi a relever pour la gestion énergétique d’un VEB vient du fait que la
méthode d’estimation de la quantité d’énergie consommeée, durant le trajet, dépend de
plusieurs parameétres possiblement inconnus ou difficiles a estimer. En effet, comme nous
’avons mentionné dans la mise en contexte, cette méthode va dépendre : premierement, de
la quantité d’énergie électrique disponible dans les batteries au début d’un trajet, ainsi que
du trajet futur a effectuer (longueur du trajet, type de route empruntée, niveau de trafic, type
de conduite...). Elle dépend aussi des conditions environnementales qui influencent la

consommation énergétique comme la température, I"humidité, la composition de I’air, la
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pression, le vent, etc. Dans la littérature, il a ét¢ montré que certains paramétres physiques
caractérisent et influencent la consommation énergétique des véhicules. Parmi ces
parameétres, nous citons la masse du véhicule, les coefficients aérodynamiques et la perte
d’énergie par frottement, notamment le coefficient de la résistance au roulement. Ainsi, pour
un parcours donné, la détermination de ces paramétres est indispensable pour une évaluation
précise des différentes composantes €nergétiques impliquées lors du mouvement du véhicule.
Qu’ils soient variables ou invariables dans le temps, la méconnaissance de ces paramétres
influencent négativement 1’évaluation des différentes composantes énergétiques impliquées
lors du mouvement du véhicule. Malheureusement, ces paramétres sont davantage utilisés
dans les contrdles de sécurité et les réglages du confort routier et non pas dans le
développement d’une méthode de gestion énergétique. Ceci constitue une des limites du
travail existant et requiert un intérét plus fort de la part des équipes de recherche concernées.
Jusqu’a présent, la seule étude qui a traité cet axe est celle de notre équipe [13]. Dans cette
étude antérieure, il a ét¢ démontré que l'estimation de la masse d'un VEB est une étape
importante vers la conception d'un systeme de planification efficace de I'énergie pour un long
voyage [13]. Outre la masse, d’autres parametres peuvent aussi intervenir dans I’amélioration
de Pefficacité¢ des méthodes de gestion énergétique, telle que le coefficient de la résistance
au roulement. Ce paramétre a un impact sur la capacité des roues a gérer la direction, sur la
trainée et sur les forces de freinage, qui sont a leurs tours trés influents sur les mouvements
du véhicule. Ainsi, on suggére qu’une méconnaissance de la résistance au roulement
roue/chaussée, impliquerait une mauvaise gestion énergétique et par conséquent, une
mauvaise planification de la recharge énergétique des batteries. De plus, la particularité d’un

contexte hivernal exacerbe les mauvaises évaluations énergétiques.
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D’apres ce qui précede, nous formulons la problématique de ce projet comme suit : la
planification de la recharge de 1’énergie d’un VEB, pour un trajet définit, nécessiterai
’estimation instantanée de I’énergie résiduelle pour atteindre la destination finale. Cette
estimation de la consommation d’énergie devrait, a son tour, tenir compte de I’estimation en
temps-réel des deux paramétres suivants : le coetficient de la résistance au roulement et la
masse. Ces deux parametres pourraient €tre calculés a travers les mesures de comportement
du véhicule, que sont la vitesse, le couple moteur et la consommation d’énergie. Cependant,
en se basant sur I’expression de la puissance mécanique du modele longitudinal du véhicule,
il s’avere que la problématique de base est plutdt liée a la non-linéarité entre la masse et le
coefficient de la résistance au roulement. Pour cela, les deux parameétres peuvent étre
identifiés, en temps-réel et grace a des méthodes d’estimation. Ces méthodes seraient
spécialement adaptées pour estimer le coefficient de la résistance au roulement et la masse,
a partir du modéle dynamique discret du véhicule. A ce jour aucun travail de recherche n’a
tenté d’estimer en ligne (ou en temps-réel) et simultanément ces deux paramétres, au profit
de la gestion d’énergie. Ceci demeure |'une des contributions majeures de notre projet dans

le domaine du transport électrique.

1.3 Interrogations relatives au projet de recherche

Les points énoncés précédemment permettent alors de formuler les questions de recherche
suivantes :
1. Pour le concept particulier d’un VEB a quatre roues, et pour un trajet donné, quelle
consommation réelle et précise d’énergie est-il possible d’atteindre ?
2. Comment concevoir le contrdle de 1’autonomie et indiquer au conducteur les

différents scénarios pour recharger les batteries de son VEB?
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3. Comment peut-on réduire une fonction de colt du systéme de gestion énergétique qui
comprend le colit de I’énergie, de la dégradation des batteries et de I’autonomie du

véhicule pour une meilleure efficacité?

1.4 Objectifs

L’objectif majeur de ce projet de recherche est de proposer une approche de gestion
énergétique pour les VEBs. Cette approche doit assurer un bon rendement du véhicule, tout
en minimisant les colts relatifs a [’énergie et a Iusure des batteries. Pour améliorer la
précision dans la prédiction de la consommation €nergétique, notre travail de recherche
consiste alors, a inclure dans I’approche de gestion énergétique, les valeurs des deux
parametres physiques du véhicule, qu’on a sélectionnés : la masse et le coefficient de la
résistance au roulement. Etablir une telle stratégie innovante pourrait étre une contribution
considérable permettant d’alléger le sentiment d’anxiété¢ du conducteur d’un VEB, tout en

favorisant la commercialisation de ce genre de technologie €cologique.

En référence a la problématique, et afin de remplir cette mission, les objectifs secondaires de

ce travail peuvent étre définis comme suit :

e Etablir un algorithme d’estimation en ligne de la masse et du coefficient de la résistance
au roulement du véhicule. Le fonctionnement de cet algorithme devra étre validé, afin de
justifier sa sélection. Cet algorithme doit par la suite étre intégré dans la méthode
d’estimation de la consommation de I’énergie.

e La prévision de la consommation d’énergie d’un VEB devrait nous permettre de mieux
planifier la gestion énergétique. Autrement dit elle devrait nous permettre d’établir des

scénarios de recharge des batteries dans des stations de recharge, capables d’assurer une
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autonomie suffisante pour que le VEB atteigne sa destination finale avec une meilleure

¢conomie du colt du voyage.

1.5 Méthodologie

Le but final de ce projet étant d’avoir une prévision précise de la consommation énergétique,
tout en se basant sur I’estimation simultanée, et en temps-réel de parameétres qui ont une
influence sur la consommation d’énergie d’un VEB. Afin de répondre a nos objectifs et aux

questions de recherche, notre méthodologie a été organisée en trois étapes et comme suit :

La premiére étape consiste a établir une modélisation du véhicule et de ses différents
composants, afin de choisir les parametres physiques du véhicule les plus influents sur la
consommation énergétique. Les parameétres sélectionnés vont étre estimés et intégrés dans
notre scénario de gestion énergétique. Notre choix s’est porté sur la masse et le coefficient
de la résistance au roulement. Dans la stratégie d’estimation de ces deux parametres, seul le
modele de la dynamique longitudinale est considéré. Ceci étant nécessaire pour simplifier les
conditions dynamiques du véhicule. Le modele de la pneumatique est par la suite évoqué,
afin d’exprimer le lien entre la dynamique longitudinale du véhicule et la dynamique en
rotation des éléments du groupe motopropulseur. Ce lien va nous permettre de déterminer le
coefficient de la résistance au roulement en fonction du taux de glissement.

Afin de choisir la technique d’estimation la plus adaptée a notre objectif, on s’est appuyé en
premiere étape, sur une recherche bibliographique des différentes techniques d’estimation de
ces deux parametres. Cette étape nous a permis de relever les limites de certaines méthodes
des études antérieures et de développer, dans une deuxieme étape, les algorithmes utiles pour

cette étude. Les algorithmes d’estimation, que nous avons développés, s’appuient sur deux
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approches diftérentes : I’approche des moindres carrés récursifs (MCR) et celle des réseaux
de neurones. Une comparaison entre les deux approches estimant les deux parametres
simultanément, nous a permis d’identifier I’approche la plus appropriée a I’estimation en
temps-réel. C’est I’algorithme des moindres carrés récursifs (MCR) qui s’est montré étre le
plus efficace. De plus, cet algorithme nous a permis d’estimer les valeurs de ces deux
parametres, tout en considérant leur variation au cours du trajet. Cette méthode d’estimation
utilise un systeme d’information géographique «GIS», qui trace la position du véhicule sur
le trajet du voyage, afin de déterminer la distance restante et la limite de la vitesse. Ces deux
parameétres seront nécessaires pour I’estimation de la masse et du coefficient de résistance au
roulement. Une fois ces paramétres estimés, ils seront intégrés au fur et & mesure dans le
systeme de planification des arréts pour la recharge des batteries d’un VEB de livraison, dans

un trajet défini.

La deuxiéme étape de notre méthodologie consiste a décrire les scénarios d’arrét du VEB
dans les stations de recharge, déja définies sur le trajet. Pour cela, la méthode de la
programmation dynamique est utilisée pour optimiser le scénario de recharge. Cette
optimisation est basée sur deux critéres : (/) la demande énergétique requise pour le parcours,
qui a son tour, est basée sur les valeurs estimées de la masse et du coefficient de résistance
au roulement, et (if) le colt du voyage. Respecter la demande énergétique revient a
déterminer les différents instants, durant le trajet, o la masse et le coefficient de la résistance
au roulement ont une influence significative sur la consommation d'énergie, obligeant le
véhicule a s’arréter pour recharger les batteries. Le scénario optimal définira alors les
positions d’arrét et le temps de recharge assurant un colit minimal du voyage ainsi qu’une

capacité énergétique sutfisante pour atteindre la destination finale. Pour ce faire, les modeles
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de la batterie traduisant sa composition physico-chimique ainsi que son état de charge et sa
dégradation sont considérés dans le calcul de I'énergie minimale requise pour le parcours.
Au final nous développons la fonction de colit comme étant 1’équation qui permet de

minimiser le colt d'énergie, le temps de recharge et le colt de I'usure.

La troisiéme étape, consiste a valider ce scénario optimal de gestion €nergétique par
simulation, tout en utilisant les données réelles et les résultats expérimentaux obtenus sur le
petit véhicule « pick-up » NEtwork MObility (NEMO) de I’Institut de Recherche sur
I’Hydrogéne (IRH). Puis finalement on a analysé et discuté les résultats du scénario proposé
de recharge des batteries, tout en tenant compte d’un cycle de conduite et d’un itinéraire

défini.

1.6 Contenu du mémoire

La structure de ce manuscrit est organisée comme suit :

Le chapitre 1 a été consacré a I’introduction du projet de recherche, tout en inscrivant le
projet dans son contexte, en présentant la problématique, les objectifs et la méthodologie
adoptée.

Le chapitre 2 présentera la revue bibliographique. Cette revue illustrera les différentes
technologies de véhicules électriques. On mettra 1’accent sur les véhicules électriques
rechargeables a batteriec (VEB), puisque cette technologie est 1’objet de notre projet de
recherche. Nous consacrons une partie sur les facteurs influengant la consommation
d’énergie d’un VEB. Ce chapitre présentera aussi, les méthodes de gestion d’énergie
¢laborées dans des études antérieures ainsi que les différentes méthodes d’estimation de la

masse et du coefficient de résistance au roulement.
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Le chapitre 3 décrira les équations mathématiques utilisées pour la mod¢lisation de la

stratégie adoptée pour la gestion énergétique d’un VEB.

Le chapitre 4 présentera la méthode adoptée pour I’estimation de la masse et du coefficient
de la résistance au roulement d’un VEB. Nous présenterons les résultats de validation des
différents algorithmes développés dans ce travail. On finira ce chapitre par une description

du scénario optimal de la recharge des batteries d’un VEB de livraison.

Le chapitre 5 conclut ce manuscrit par une discussion sur les résultats obtenus et des

perspectives.
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Chapitre 2. Revue de littérature

2.1 Introduction

Avec une apparition importante au début de I’histoire des automobiles, le véhicule électrique
est réapparu ces dernieres années comme une solution alternative aux véhicules
conventionnels, a essence. En effet, on n’est plus dans 1’¢ére des énergies fossiles, mais plutot,
dans I’¢re des innovations technologiques. Le but de ce chapitre est de présenter, dans un
premier temps, des généralités sur les différentes technologies des véhicules électriques
existantes ainsi que les principaux organes constitutifs. Puisque la technologie du véhicule
tout électrique (véhicule électrique rechargeable a batterie (VEB)) est 1’objet de ces travaux
de recherche, une présentation plus détaillée y sera donc accordée. Nous consacrerons la
deuxieme partie de ce chapitre aux parametres et aux phénomenes qui influencent la
consommation €nergétique d’un véhicule électrique. Nous mettons ’accent sur les deux
parametres physiques du véhicule : la masse et la résistance au roulement. Une synthese des
différentes méthodes d’estimation de ces deux parametres est présentée. Nous présentons
aussi une synthése des travaux antérieurs sur les méthodes les plus utilisées pour la gestion

énergétique d’un véhicule électrique.
2.2 Les différentes technologies de véhicules électriques

La notion de véhicule électrique dans notre langage désigne plusieurs types de technologies,

dont les distinctions ne sont pas toujours connues. Nous présentons ces technologies dans
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cette section et donnons des exemples de véhicules existants. Dans ce projet, nos travaux ont
€té consacrés aux véhicules « tout électrique » ou véhicules électriques rechargeables a

batterie (VEBs). Une description plus détaillée sera accordée a cette technologie.

2.2.1 Les véhicules hybrides

Au 20°™¢ siécle les constructeurs ont été confrontés aux limites du véhicule conventionnel,
comme le faible rendement €nergétique et la pollution, et aux limites du véhicule cent pour
cent électrique, a savoir la tres faible autonomie pour une recharge trés longue de la source
d’énergie [14]. Selon « International Energy Agency (IEA) », la définition la plus appropriée
d’un véhicule hybride est la suivante : «un véhicule hybride contient un groupe
motopropulseur, dans lequel [’énergie est transmise par au moins deux systémes de
conversion d'énergie différents qui tirent |’énergie d’au moins deux systémes de stockage
d’énergie différents. Dans ces véhicules, au moins un des flux est réversible, c’est celui ou
[’énergie circule du systeme de stockage d’énergie aux roues et au moins un autre flux devrait
étre irréversible. C’est le systéeme de stockage d’énergie réversible, qui devrait fournir
[’énergie électrique » [15]. En combinant un moteur thermique alimenté par un carburant
(essence, diesel, biocarburants, etc.) et un moteur €lectrique alimenté par une batterie
rechargeable, on peut bénéficier de 1’avantage des deux. D’un coté, les voyages de longues
distances seraient envisageables, via le mode thermique, et d’autre coté, la consommation et
la pollution seraient diminu€es, via le mode €lectrique ou mixte [16]. En résumé le véhicule
hybride électrique a été congu pour atteindre les trois objectifs suivants [17] : (i) réduire
["utilisation du moteur thermique et assurer son fonctionnement aux points de rendement

¢levé afin de diminuer la consommation du carburant et de la pollution, (if) assurer le transit
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vers un mode électrique de plus haute capacité et puissance et (ii7) assurer la transition vers
la consommation d’autres sources d’énergie que le pétrole.

Les véhicules hybrides électriques peuvent €tre classés selon I’architecture dans laquelle sont
intégrés les différents composants de la chaine de traction. On distingue trois architectures
du véhicule hybride électrique : hybride série, hybride parallele et hybride série/paralléle [18,

19].

e Hybride série (HS) : cette architecture désigne un modele ou le moteur thermique n’est
pas directement couplé aux roues (Figure (2.1)). Seul le moteur électrique, qui est
alimenté par une batterie et/ou par un systéme de type groupe électrogene, assure la
propulsion [20]. Parmi les mode¢les électriques qui ont adapté 1’hybride série, on retrouve

la Chevrolet Volt (2010).

Groupe Electrogéne

électrique

N

Figure 2.1 L'architecture hybride série

e Hybride paralléle : Dans un hybride parallele, les deux sources d’énergie (moteur
thermique et la/les machine(s) électrique(s)) sont associées aux roues et lides
mécaniquement entre elles (Figure (2.2)). Les flux énergétiques des deux sources

d’énergie arrivent en parallele aux roues, assurant ainsi la traction du véhicule
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conjointement ou séparément [21]. La Ford Escape et la PSA Peugeot Citroén sont parmi

les véhicules hybrides paralleles commerciaux.

Moteur
électrique

|
Embrayage

Boite de vitesses

Figure 2.2 L'architecture hybride parallele (arbre simple)

e Hybride Série/Paralléle : [ architecture série/paralléle est un modéle complexe qui
combine les principes de fonctionnement des architectures série et parallele. Cette
architecture contient au moins deux machines électriques en plus du moteur thermique
pour que le couple et le régime du moteur thermique puissent étre sélectionnés presque
indépendamment des conditions de conduite (Figure (2.3)) [22]. Dans ce modéle
d’hybridation, le fonctionnement série ou paralléle est possible soit d’une maniére
indépendante ou bien simultanée. Le véhicule hybride série/parali¢le assure un usage
sélectif du moteur thermique et électrique pour économiser la consommation du
carburant. Parmi les véhicules commerciaux adoptant ce type d’architecture, il y a la

Toyota Prius présentée des 1997.
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ra
Planélaire

Figure 2.3 L'architecture hybride série/parall¢le

2.2.2 Les véhicules électriques rechargeables a batterie

Un véhicule électrique rechargeable a batterie (VEB) se définit comme étant un véhicule cent
pour cent électrique. Ce type de véhicule est uniquement doté d’une chaine de traction
électrique. I.’autonomie est, ainsi, directement proportionnelle a la capacité de la batterie
rechargée. Parmi les marques de VEBs qui sont actuellement disponibles dans le marché

Québécois, il y a la Nissan leaf, la Mistibutshi i-MieV, la Smart-¢ et la Ford Focus 2017.
a. Historique

Les VEBs sont un ancien concept qui a vu le jour pour la premiére fois en 1834 en Grande
Bretagne [23]. A cette époque les véhicules construits ne parvenaient qu’a parcourir de
courtes distances. Aprés I’invention de la batterie rechargeable Acide-Plomb, le 20 siécle
semblait étre la période d’or du véhicule électrique. En effet, le véhicule baptisé « la jamais
contente » en forme d’obus, a franchi pour la premiére fois 100 km/h avec le Belge Camille
Jenatzy. Ce véhicule avait une puissance maximale de 50 KW, I’équivalent de 67 chevaux et
alimentés par 80 batteries au Plomb, qui représente la moitié du poids du véhicule, soit 1,5

tonne. Au fil des années, de nouveaux modéles de véhicules électriques ont apparu, tout en
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ajoutant des améliorations dans la conception et surtout dans |"autonomie. Mais a cette
époque, le moteur électrique était en concurrence directe avec les moteurs a essence et a
vapeur. A la moiti¢ du 20°™ siecle (de 1921-1960), les véhicules a essence ont fini par exclure
les véhicules é€lectriques de la course, a cause de leur faible autonomie ainsi que leur poids
et leur colit élevé [24]. 1] a fallu attendre le début du siecle suivant pour repenser a 1’idée

d’utiliser ce type de véhicule, comme une solution alternative aux véhicules conventionnels.
b. Architecture

La Figure (2.4) illustre I’architecture électrique simplifiée d’un VEB. Comme on le remarque,
les VEBs ont une architecture relativement simple, puisque le moteur thermique et tous ses
composants n’existent plus. Le VEB contient un chargeur jouant le role d’interface entre le
banc de batteries et le réseau électrique pendant la recharge. LLe banc de batteries (pack de
batteries), quant a elle, transmet le courant continu a I’onduleur, qui le transforme en courant
alternatif utilisé par le moteur [25]. Un ordinateur de bord, couplé au convertisseur, controle
le fonctionnement du véhicule et traduit les différentes touches de pédale d’accélération du

conducteur en puissance électrique utilisée par le moteur.

Figure 2.4 Architecture d’un véhicule électrique
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Comme le début du 20°™ siecle, Ja contrainte majeure de la commercialisation des VEBs est,
et reste, la source de stockage de I’énergie : la batterie [18]. L une des décisions immédiates
prises par les gouvernements des pays développés, est d’encourager la recherche scientifique
a développer des méthodes efficaces de gestion d’énergie. Sur le plan pratique, une méthode
efficace de gestion énergétique doit répondre a la question suivante : comment peut-on
parfaitement connaitre la quantité d’énergie future pour atteindre la destination finale? Une
bonne connaissance des facteurs influengant la consommation d’énergie est nécessaire pour
assurer une bonne précision de la méthode de prédiction de I'énergie résiduelle au cours du

trajet.

2.3 Facteurs influencant la consommation d’énergie d’un véhicule électrique

Afin de bien cerner la problématique liée a I’estimation de I’ énergie nécessaire pour parcourir
une distance définie pour un véhicule électrique, il est nécessaire de considérer chacun des
facteurs influencant la consommation d’énergie. Cette section présentera certains
phénomeénes et paramétres influencant la consommation d’énergie et par conséquent,
’autonomie d’un véhicule électrique. La batterie, la masse du véhicule et les phénomenes
s’opposant au mouvement du véhicule, tel que la résistance aux roulements seront présentés.
D’autres facteurs influengant I’autonomie d’un véhicule, tels que les conditions

environnementales, seront briévement décrits.

2.3.1 La batterie

LLa question du stockage de I’énergie a suscité I’attention des scientifiques depuis deux sie¢cles
et reste I’une des contraintes pénalisantes pour I’évolution du systeme énergétique, surtout

celui du VEB [24, 26]. En effet, la technologie des batteries propulsant un véhicule électrique
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influence directement son autonomie. Actuellement, 1’autonomie que permet une batterie
dans un véhicule électrique, ne dépasse pas 300 km, si on considere le temps de recharge qui
est assez long (plus que 4 heures) (voir Tableau (2.1)) [26].

Par définition, la batterie est une technologie qui regroupe plusieurs cellules qui convertissent
I’énergie chimique en énergie électrique. Ces cellules se composent d’électrodes (une
positive et une négative) liées par un électrolyte [27].

En termes d'énergie et de puissance nécessaire pour les phases d'accélération ou de
dépassement, les batteries ne peuvent pas assurer |’obtention des performances souhaitées au
niveau d’un véhicule, ce qui restreint ’autonomie du véhicule; une contrainte sévere et
pénalisante.

Les batteries sont connues par une durée de vie précise (généralement limitée) et une
dégradation du rendement au cours du temps. Plusieurs mécanismes d’usure des batteries
peuvent affecter sa performance et sa dégradation progressive jusqu’a ce qu’elles reviennent
incapable de stocker de I’énergie. Parmi les principaux mécanismes d’usure il y la
stratification de I’électrolyte, la corrosion de la plaque, les vibrations, etc... [27]. Certains
facteurs ou conditions particuliéres peuvent intensifier ces mécanismes, les plus importants
sont: la profondeur de la décharge, qui constitue un des principaux critéres de durabilité de
la batterie, les cycles de charge/décharge, la température, I’intensité du courant de charge, le
temps et I’historique d’utilisation de la batterie. Au final, ces facteurs affecteront la capacité
de stockage d’énergie, qui reste a ce jour un obstacle majeur pour la commercialisation des
VEBs et méme les véhicules hybrides. Le stockage d’énergie dans n’importe quel
accumulateur est exprimé par la densité énergétique. On appelle densité énergétique la
quantité d'énergie que l'on peut accumuler dans un accumulateur d’énergie (la batterie dans

le cas d’un VEB) par rapport a son poids et a sa taille [28]. Ce terme est tres utilisé pour



CHAPITRE 2. Revue de littérature 20

comparer les accumulateurs d’énergie les uns par rapport aux autres. Dans le marché actuel,
il existe divers types de batteries mais aucun type n’a pu atteindre ou dépasser la densité
énergétique des produits pétroliers. Par conséquent, le véhicule électrique se trouve avec un
poids élevé pour une autonomie moindre. De plus, le prix élevé des batteries et le temps de

la recharge bien plus long que celui dans une station a essence est encore un second obstacle.

Selon la nature du type de cellules qui composent la batterie, on distingue les batteries Plomb-
Acide, les batteries Nickel-Cadmium (Ni-Cd), les batteries Nickel-hydrure Métallique (Ni-
Mh), les batteries Lithium-ion (Li-ion) et les batteries Lithium-ion polymeére (Li-po). Le
Tableau (2.1), présente une comparaison des différentes technologies des batteries actuelles
en se basant sur les parameétres suivants: la densité énergétique, le nombre de cycle
charge/décharge, le temps de recharge, la température de fonctionnement, la tension
nominale, le rendement énergétique, leurs avantages et inconvénients [28].

Tableau 2.1 Caractéristiques des différentes technologies de batteries existantes dans le
marché des automobiles.

Technologie Plomb Ni-Cd Ni-Mh Li-ion Li-po
Acide
Date de création 1859 1947 1988 1990 2001
Densité
énergétique 30-50 45-80 60-120 160-200 100-130
(Wh/kg)
Nombre de cycles
(charge/ 500 a 800 | 1000242000 | 600a1500 | 40041200 | 400 a600
décharge)
Temps de 6al12h lh a 2h 2 a4h 2a4h 2a4dh

recharge
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Température de

fonctionnement 20 a -40 a 60°C 202 60°C | -20a60°C | 0a60°C
60°C
Tension nominale
d’une cellule (V) 2.1 1.2 1.2 3.6-3.7 NI
Rendement
énergétique (%) 50-92 70-90 66 >90 >90
Charge Auto-
rapide/ Légéreté décharge
Avantages Bas prix | Durée de vie/ | /capacit¢ | faible/leger/ NI
Basse bon
température rendement
Toxique/auto- Auto- Instable en
Inconvénients Lourd décharge/eftet | décharge cas de NI
mémoire décharge
profonde/
sécurité

NI : non indiqué

Comme le montre le Tableau (2.1), la classe des batteries Li-ion est celle qui possede la

densité énergétique la plus élevée pour une durée de vie intéressante.

La densité énergétique des différents types de batterie existant, a été représentée aussi

graphiquement dans [29] (Figure (2.5)). En comparant cette densité en terme de poids et de

volume des batteries, il est clair que les batteries lithium-ion et lithium-ion polyméres sont

les plus utilisées dans le secteur des véhicules, parce qu’elles sont les plus 1égéres et les plus

compactes pour une quantité¢ d’énergie équivalente stockée.
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Figure 2.5 Graphique comparatif des batteries actuelles en termes de densité gravimétrique
et volumétrique [29].

Mis a part la plus grande densité énergétique, [30] affirme que la technologie de cellules
lithium-ion offre une des plus grandes densités de puissance d’énergie parmi les différentes
technologies. Il existe une diversité de formats de cellules, par exemple : le format
cylindrique, prismatique et la pochette. Chaque format a ses avantages et ses inconvénients.
Le format de la pochette a une meilleure densité d’énergie, exprimée en Wattheures par métre
cube (Wh/m?) en le comparant avec les autres formats, mais il est moins résistant aux chocs.
L’étude de [31] qualifie les cellules Li-ion excellentes, en termes d’efficacité, grace a leur
faible résistance interne. Cette résistance est le parametre qui provoque les pertes
énergétiques dans la cellule d’une batterie et qui varie avec 1’état de charge, la température,
le courant ainsi que 1’dge de la cellule (soit le nombre de cycles de charge/décharge
effectués). La valeur typique de cette résistance varie selon le format.

D’apres ce qui précede, [32] arrive a la conclusion que quel que soit le type de la technologie
de la batterie, la gestion du cycle de vie de la batterie jusqu’a son recyclage est un élément

indispensable pour assurer leur fonctionnement fiable et optimal, et aussi un niveau de



CHAPITRE 2. Revue de littérature 23

sécurité. Généralement, lorsque la capacité de la batterie atteint 80% de sa capacité initiale,
elle ne serait plus utilisable pour une application automobile. Dans ce cas, elle est considérée
morte. Puisque I’enjeu du véhicule électrique est I’autonomie, il est primordial de pallier les
difficultés inhérentes a évaluer de fagon précise I'usure d'un modéle de batteries. Pour cela
les efforts doivent focaliser sur la caractérisation de 1’élément critique de la modélisation
d’une batterie, la profondeur de la décharge. Cet élément est la cause principale de ’usure

d’une batterie et de son éventuelle réduction de sa durée de vie.

2.3.2 La masse

L’autonomie est le véritable parametre qui caractérise le VEB. Si une batterie de capacité
plus grande est utilisée, I’autonomie va certainement augmenter. 1 faut néanmoins considérer
un autre parametre tres important, la masse totale du véhicule, qui va a son tour augmenter.
L’augmentation de la masse du véhicule va influencer la consommation énergétique du
véhicule et/ou les performances [25,13]. Les industriels se trouvent donc dans un compromis,
faut-1l vraiment chercher a augmenter I’autonomie au dépend de la masse du véhicule ?
Répondre a cette question était I’une des motivations qui nous a incités a considérer ce
parametre dans notre approche de la gestion énergétique d’'un VEB. En effet, la masse du
véhicule intervient au niveau du couple résistant, qui s’applique sur le véhicule et a un impact

sur la force de résistance au roulement et la force liée a la pente de la route [25].
2.3.3 Résistance aux roulements

Les principales forces qui s’opposent au mouvement d’un véhicule sur une route donnée
sont : la résistance aux roulements et la trainée aérodynamique [34]. La résistance aux
roulements compose 1’ensemble des pertes mécaniques entre la propulsion du moteur et la

route par unité de distance parcourue par le véhicule. On distingue deux parties dans les
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pertes dues a la résistance au roulement : (i) les pertes de transmission qui sont les pertes
issues du systéme qui transmet la puissance motrice du moteur jusqu'aux roues et (ii) les
pertes au niveau du pneu et de type de la route [35]. Ces pertes de transmission ont été
estimées a 12 % dans [36]. Réduire la résistance au roulement de seulement quelques pour
cent (5%) conduira a des économies substantielles d'énergie [35]. En effet, cela influe sur la
capacité des roues a générer des forces de direction, de traction et de freinage qui, a leurs
tours, influencent les mouvements du véhicule. En effet, lors du déplacement d’un véhicule,
le roulement des roues entraine le pneumatique vers des déformations importantes. La
déformation du caoutchouc suit un cycle qu’on appelle phénoméne d’hystérésis. Il a été
démontré que ce phénomene est responsable de 90-95 % des pertes dans les roues [37]. Plus
la résistance au roulement (ou frottement) est importante plus le moteur devra forcer pour la

vaincre. C’est ainsi que ce parametre influence la consommation énergétique des véhicules.

Plusieurs criteres influencent la valeur du coefficient de résistance au roulement tels que la
pression d’air dans le pneu, la dégradation du pneu, le type de la route, la température de la
surface de contact ainsi que la vitesse du véhicule [33]. Tous ces points approuvent notre
choix dans cette étude qui vise a estimer ce parametre, afin de gérer la consommation de

I’énergie d’un VEB.

2.3.4 Forces aérodynamiques

Les phénomenes aérodynamiques, notamment la force de trainée, jouent un role direct dans
la réduction de la consommation de I’énergie et aussi dans 1’amélioration de la stabilité du
véhicule [38]. La force de trainée se définit comme étant le résultat de deux formes de
résistances : une due a la forme du véhicule et I’autre due a la résistance due a la friction du

I’air. Le déplacement des véhicules crée une zone de haute pression a I’avant du véhicule et
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une zone de basse pression vers I’arriere. Cette différence de pression va créer a son tour une
force en direction opposée au mouvement. C’est la forme du véhicule qui détermine
I’intensité de cette force résultante. En ce qui concerne la deuxieme composante de la trainée
aérodynamique (la résistance due a la friction), elle est causée par la différence entre les

vitesses des molécules d’air a la surface du véhicule et de celles qui sont plus éloignées.

Les pertes d’énergie énoncées dues a la résistance au roulement et aux forces aérodynamiques
sont négligeables face a la force requise pour accélérer dans une pente a forte inclinaison
[39]. Ceci pose un nouveau défi a I’estimation d’énergie consommée puisqu’elle dépend

fortement des caractéristiques de la route.

2.3.5 Conditions météorologique

L’un des grands inconvénients d’un véhicule électrique est la détermination de 1’autonomie
de conduite. L étude de [40], a décrit I’approche adoptée pour estimer cette autonomie pour
différents types de véhicules, batteries et profils de conduite. Une technique supplémentaire,
basée sur la logique floue, a été combinée au simulateur pour considérer I’impact du vent et
du trafic sur I’estimation de I’autonomie de conduite. En effet, le vent a une grande influence
sur la force de trainée, tout en I’augmentant d’avantage [41]. En effet, lorsque les vents
latéraux sont présents par une composante positive dans la direction du véhicule, ils

augmenteraient la force de trainée du véhicule.

La température extérieure a aussi une grande influence sur I’efficacité d’un véhicule. Lorsque
la température baisse de 25 °C a 0 °C, I’étude [36] trouve qu’il y a une augmentation de 10
% de la force de trainée. En effet, la diminution de la température augmente la densité de
I’air, qui augmentera, a son tour, la pression totale sur le véhicule. D’aprés ce qui précede, il

est suggéré que 1’autonomie d’un véhicule en hiver va significativement diminuer non
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seulement a cause de I’énergie nécessaire pour faire fonctionner le chauffage du véhicule

mais aussi pour surmonter la présence de la neige sur la route.
2.3.6 Cycle de conduite et récupération de ’énergie

Le cycle de conduite d’un véhicule est un parametre clé dans 1’évaluation de I’autonomie
[42], [43]. Un cycle de conduite suivi par le véhicule consiste en un plan de vitesse du
véhicule en fonction du temps. Ce plan de vitesse a un impact direct sur les forces
aérodynamiques et le coefficient de résistance aux roulements. 1l existe plusieurs types de
conduite adoptés actuellement dans le domaine de transport, a savoir le World Motorcylce
Test Cycle (WMTC), le Extra Urban Driving Cycle (EUDC), I’ American Fédération Testing
Cycle (FTP), et I’American Fédération Testing Cycle (FTP). Un véhicule peut étre adapté
parfaitement a un certain trajet et avoir des rendements médiocres sur un trajet différent. Par
exemple, [43] montre que I’efficacité de la chaine de traction varie de 11 % entre le cycle
(EUDC) et le cycle (FTP). Lorsque le véhicule suit le cycle FTP, la force de traction moyenne
requise est supérieure a celle du cycle EUDC, ce qui en découle une plus grande
consommation d’énergie. De plus, en absence du freinage tel que donné dans le cycle
CONST (signifie un cycle a vitesse constante), 1’autonomie de la voiture s’améliore
nettement. Dans I’étude de [44], le temps de freinage a été évalué a 19 % du temps total du
cycle FUD. Dans ce cas, on suppose que lorsqu’un véhicule €lectrique léger de 1500 kg se
déplagant a 70 km/h et accumulant aux alentours de 300 kJ d’énergie cinétique, une grande
portion de I’énergie utilisée lors du cycle sera perdue lors du freinage. Cette derniére étude
mentionne aussi les obstacles associés a la récupération d’énergie lors du freinage tel que la
répartition du couple aux roues de l’avant et de l’arriére et la puissance maximale de

récupération. Cette récupération de 1’énergie demeure une fonction dépendante de la masse
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du véhicule. En effet, 1a réduction de la masse du véhicule est le parameétre le plus important
lors de I’évaluation de la perte d’énergie au moment du freinage. D’autre part il a été montré
dans [36] que pour un cycle donné, lorsque la vitesse est multipliée par 2,5, I’autonomie du
véhicule a été réduite de moitié, a cause des accélérations tres élevées pour atteindre la vitesse

maximale de 125 km/h.

2.4 Les méthodes de gestion d’énergie

Afin de concevoir une gestion énergétique sur un modéle discret de contact du véhicule au
sol, une synthése des différentes méthodes de gestion énergétique existantes est nécessaire.
Dans cette partie on présente les méthodes de gestion d’énergie des véhicules électriques.
Rares sont les études qui rapportent la gestion €nergétique des VEBs pour une planification
de recharge durant un long voyage. La majorité des études traitent les méthodes appliquées
aux véhicules hybrides. Parmi les articles qui ont présenté des stratégies hybrides ayant pour
but final de réduire la consommation énergétique et les émissions polluantes, [45] ont
présenté une stratégie de contrdle en temps-réel qui vise a optimiser ’efficacité et les
émissions d’un véhicule hybride électrique adoptant I’architecture parallele. Cette stratégie
permet de sélectionner en temps-réel et en permanence la valeur optimale du point de
fonctionnement qui permet de réduire la fonction de colt associée a la consommation

énergétique.

D’autres études ont porté, surtout, sur la réduction de la consommation d’énergie, tout en
améliorant I'efficacité du groupe motopropulseur, comme discuté dans [46]. Cette étude a
comparé le rendement d'efficacité énergétique de six architectures du groupe motopropulseur

cent pour cent électrique de différents VEBs. Les configurations des groupes
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motopropulseurs analysés sont : mono (1G) et a deux vitesses (2G), semi-toroidale (HT) et
entierement toroidale (FT), des transmissions a variation continue (CVT) et des transmissions
infiniment variables (IVT) avec deux types différents de flux de puissance interne (IVT-I et
[VT-II). Pour chacune de ces transmissions de vitesse analysées, les cartes de vitesse
optimales ont €té établies, en tenant compte de l'efficacité du moteur électrique du véhicule
et de la transmission, et en définissant le rapport de la vitesse optimale pour tous les points
de fonctionnement du groupe motopropulseur. La simulation de la consommation d’énergie
a été appliquée sur un cycle « Urban Driving Cycle » (UDC). A I’issu de cette étude, il en
ressort que l'adoption des transmissions continues et variables, particuliérement la
configuration HT, a pu améliorer I"autonomie d’un VEB. Cependant, ces résultats de
simulation préliminaires nécessitent une simulation plus détaillée et beaucoup plus

d’analyses expérimentales.

Dans la littérature on a remarqué que la majorité des études antérieures ont supposé que les
batteries soient complétement chargées au début du trajet et soient déchargées a la fin du
trajet. Parmi les stratégies de gestion d’énergie qui ont visé I’amélioration de la durée de vie
de la batterie en lissant le courant de décharge de cette derniére, nous citons 1’étude de [47].
[.’algorithme établi dans cette étude a permis de réduire les pertes au niveau de la résistance
interne de la batterie, mais ceci était insuffisant pour prolonger 1’autonomie du véhicule

électrique.

Une autre étude a proposé le modele de batterie RC de second ordre afin de suivre la
différence entre les valeurs obtenues et celles mesurées a partir de 1”état interne de la batterie
[48]. L’inconvénient de cette étude est qu’elle n’a pas examiné I’influence de ce modéle de

batterie sur I’autonomie des véhicules électriques [48].



CHAPITRE 2. Revue de littérature 29

Dans un autre volet, I’étude de [49], a examiné la gestion de la recharge des batteries lorsque
le véhicule est arrété dans la station de recharge. Dans cette étude des micros-réseaux
intelligents et des sources d’énergie renouvelable ont été utilisées, afin d’alimenter le
véhicule. Cette étude permet d’une part, I’accélération du processus de la recharge et d’autre

part, la planification d’un plan de gestion d’énergie a plusieurs bornes d’arréts pour les VEBs.

Jusqu'a présent, ces études citées peuvent assurer une meilleure performance des batteries et
une réduction dans le temps nécessaire pour la recharge. L.’inconvénient qui reste a résoudre
est que ces méthodes ne donnent pas une solution efficace pour résoudre le probléme de
l'autonomie des véhicules électriques, surtout les VEBs, a la source. En effet, en cas de long
trajet, il est indispensable de s’arréter pour recharger les batteries afin d’avoir I’énergie
suffisante pour arriver a la destination finale. Il est donc nécessaire d’envisager quand et ou
le véhicule devrait s'arréter pour la recharge, sachant que cette derni¢re nécessite une longue
durée. D’autres contraintes opérationnelles devraient étre prises en compte, comme la durée
totale du voyage, le colt de I'énergie et le colt de la dégradation des batteries qui est liée a
la profondeur de la décharge de celles-ci. Ces parametres sont trés utiles pour proposer une

méthode de planification énergétique. lls seront développés dans la suite de ce travail.

2.5 Etat de I’art sur les méthodes d’estimation de la masse et du coefficient de

résistance au roulement

Dans la section 2.3, nous avons décrit les facteurs influengant la consommation de I’énergie.
D’apres cette description, nous remarquons que les deux parametres, la masse du véhicule et
le coefficient de la résistance au roulement, sont toujours associés directement ou

indirectement aux autres facteurs ou phénomenes qui causent des pertes d’énergie. A
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’exception de I’étude [50] de notre équipe qui a développé une méthode gestion energetique
en fonction de I’estimation de la masse du véhicule et de la pente de la route, aucune autre
¢tude n’a présenté une approche d’estimation de |’énergie consommée dans un VEB en
considérant la masse et encore moins en considérant le coefficient de résistance au roulement.
La majorité des approches d’estimation de ces deux parametres, particulierement celles du
coefficient de la résistance au roulement, était accordée pour le contrdle de la stabilité et du

confort du véhicule.

Ici, nous présentons une synthese des différentes méthodes d'estimation existantes de la

masse et du coefficient de résistance au roulement.

2.5.1 Méthodes d’estimation de la masse

L'estimation en ligne (on dit aussi en temps-réel) est nécessaire pour les véhicules dont la
masse varie considérablement d'une condition de recharge a l'autre. On distingue trois classes
de méthodes d’estimation de la masse : recherche d’événements, calcul de la moyenne et la
combinaison de différents types d’estimateurs. La majorité des études existantes ont traité

I’estimation simultanée de la masse et de la pente de la route.

a. Recherche d’événements

Cette classe de méthodes regroupe les méthodes qui sont basées sur la recherche des
¢vénements, c'est-a-dire les conditions de conduite qui assurent une situation suffisante pour
I'estimation de la masse ou d’autres parametres. L’étude de [51] a présenté différents
algorithmes d’estimation de la masse et les a classifiés selon la dynamique du véhicule. [l en
découle de cette étude que la dynamique d’inertie domine le comportement longitudinal du

véhicule a des fréquences croissantes. D’autre part, il s’avere que la convergence de la valeur
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estimée de la masse dépend de ['agressivité du conducteur. 1l a été démontré aussi que
I’estimation de la masse ne dépend pas de la variation de la pente. Les erreurs obtenues dans
I’estimation ainsi que le retard de la convergence des valeurs estimées vers les valeurs réelles

ne donnent pas assez de convergence aux valeurs réelles.

Dans une autre étude, les auteurs de [52] ont estimé simultanément et en ligne la masse du
véhicule et la pente de la route, tout en considérant la valeur connue du couple moteur et tout
en effectuant un contrdle actif du couple moteur. La limite de cette étude est que pour
connaitre le couple moteur, il a fallu intégrer un capteur qui intervient sur 1’arbre moteur et
fournit des données bruitées. Cette étape a générée un impact négatif sur la précision des

valeurs estimées.

Deux autres algorithmes ont été rapportés dans [53] pour effectuer trois taches : (i) intégrer
les valeurs de la pente via un GPS (ii) estimer la masse, (iii) estimer le coefficient de
résistance au roulement et (iv) estimer le coefficient aérodynamique de la pente, toujours en
supposant que la valeur du couple soit connu. L’estimation de la masse a €té obtenue avec
une erreur de 5 %. Il découle clairement de cette étude qu’en absence des données sur la
pente du terrain, I’estimation des paramétres du véhicule via cette méthode ne pourrait pas
étre possible & cause des erreurs de la commande. D’autre part, les résultats d’estimation
selon cette méthode montrent que, les valeurs estimées des coefficients de résistance au
roulement ainsi que des parametres aérodynamiques de la pente ne convergent pas vers les
valeurs réelles correspondantes, par ce qu’il a ét¢ impossible de séparer ces deux parametres

durant le fonctionnement du véhicule.

Un systéme d’estimation de la masse d’un véhicule a moteur a combustion interne a ét€ établi

dans le brevet de [54], tout en introduisant un circuit de controle pour évaluer a chaque instant
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le signal de I’accélération et de la force motrice. Ce systéme d’estimation proposé est basé
sur la dynamique longitudinale du véhicule. Pour estimer la masse en fonction du rapport de
vitesse, il a fallu inclure aussi un circuit de contrdle et un capteur de vitesse. Cette approche
a permis |’estimation de la force motrice, qui est délivrée par le moteur, ainsi que I’estimation
de la masse en fonction de la valeur estimée de cette force. Compte tenu de cette €tude,
’estimation de la masse et de la pente de la route a connu un autre objectif dans une étude
récente effectuée dans de notre équipe [50]. En effet, cette étude a présenté, une méthode de
gestion énergétique pour un véhicule électrique hybride et un VEB. Les auteurs ont utilisé
dans les deux cas une nouvelle méthode basée sur un algorithme des moindres carrés récursifs
pour estimer en ligne et simultanément la masse et la pente de la route. Cette méthode a été,
par la suite, intégrée dans la méthode d’optimisation non-lin€aire pour planifier les arréts de

recharge.

L’étude [55] a présenté un algorithme d'estimation de la masse, tout en tenant compte des
profils variables de la conduite. L'algorithme congu est composé de deux sous-estimations
qui reposent sur la dynamique longitudinale et la dynamique de roulement. La premiére sous-
estimation a ét¢ basée sur un algorithme des moindres carrés récursifs en considérant la
dynamique longitudinale du véhicule. Par contre, la deuxiéme sous-estimation a utilisé la
dynamique de roulement et le schéma d’adaptation pour établir I’algorithme des moindres
carrés récursifs. La limite de ces deux algorithmes réside dans la mauvaise validation de
I’estimation. En effet, la simulation des résultats estimés n’a pris pas en compte que les
données du couple moteur comme donnée d’entrée et n’a pas tenu en compte les sources de

perturbation d’un véhicule réel.
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b. Calcul de la moyenne

A I’opposé de la méthode de recherche d’événements, la méthode de calcul de la moyenne
controle la dynamique du véhicule pour estimer directement la masse et la pente du terrain
par différentes méthodes, a savoir la méthode récursive des moindres carrés, le filtre de
KALMAN ou méme des méthodes d’estimation non linéaires. En effet, certaines études ont
présenté une estimation simultanée, directe et en ligne de la masse du véhicule et de la pente
de la route [56-58]. Dans ces €tudes la méthode des moindres carrés récursifs est utilisée.
Cette méthode intégre des facteurs d’oubli, afin d’exclure la différence du taux de variation
entre ces deux parameétres. A la fin de I’estimation, cette méthode a donné des valeurs
relativement proches des valeurs réelles parce que les auteurs ont considéré la perturbation
au niveau de la variation du rapport de vitesse. Cette linéarité a ainsi causé une augmentation
de la sensibilité de I’algorithme au bruit et n’a pas assuré un suivi efficace des variations de
la dynamique du véhicule. Le couple moteur a été pris en compte comme parametre d’entrée
pour I’estimation. Toujours dans le contexte de 1’estimation de la masse et de la pente,
lorsqu’on compare [’algorithme des méthodes des moindres carrés pondérés utilisant
plusieurs facteurs d’oubli avec un systeme a deux €tages qui suit un estimateur non linéaire
« Lyapunov-based nonlinear estimator » avec un schéma récursif des moindres carrés, on
observe trois principales limites [59]. Ces limites pourraient étre améliorées dans I’estimation
de la masse : premierement, il faut utiliser un filtre pour minimiser le plus possible le bruit.
Deuxiéemement, il faut arréter I’estimation durant le freinage et le changement du rapport de

vitesse. Et finalement, il faut redémarrer la matrice de covariance pour le cycle de parcours.

Les travaux de [60], ont proposé un algorithme de la méthode des moindres carrés pondérés

pour I’estimation de la masse du véhicule, tout en utilisant le modéle de la dynamique
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longitudinale du véhicule. Dans cette étude, le bruit est considéré au niveau des modeles de
sortie et d’entrée; c'est-a-dire |’erreur est formulée sur les variables d’entrée avec un modéle
des moindres carrés. Lors de la validation de la méthode d’estimation, la valeur estimée de
la masse a montré une convergence significative vers la valeur réelle. Ici aussi, la force de
traction (déduite du couple moteur) a ét€¢ prise comme un parametre d’entrée connu a

I’estimation.

Dans une autre étude qui vise a I’estimation de la masse et la pente, I’étude [61] a utilisé un
tiltre de KALMAN. Cet algorithme a été utilisé par la suite pour comparer les valeurs de
I’estimation simultanée des deux parametres, pente et masse ainsi que les valeurs de
’estimation de la masse uniquement. Les résultats de I’estimation simultanée de la masse et
de la pente montrent que pour un changement de la pente, la valeur estimée de la masse
converge vers la valeur réelle avec une erreur plus élevée que lorsque la masse a été estimée
seule. Cependant, la durée de convergence de la valeur estimée a été plus longue que celle

obtenue lorsque ’estimation de la masse est simultanée avec celle de la pente.

Une autre méthode d’estimation en temps-réel de la masse d’un véhicule hors-route a été
présentée dans [62]. Dans cette étude les mesures de I’accélération de la masse suspendue et
non suspendue ont été prises en compte. Cette méthode dépend des excitations de base pour
que I’accélération de la masse non suspendue soit mesurable et devient une donnée d’entrée

dans I’algorithme d’estimation des moindres carrés récursifs.
¢. Méthodes non linéaires et combinaison de différents types d’estimateurs

Dans la littérature il a été démontré que I’estimation de la masse pourrait €tre assurée par un
estimateur non linéaire. Dans les travaux de [63], un algorithme d’estimation basé sur un

observateur adaptatif a été¢ développé pour prédire la masse suspendue. Il s’agit de déterminer
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les différents paramétres du systéme de suspension actif des véhicules. Un modele du
systtme de suspension intégrant la dynamique de l'actionneur hydraulique est utilisé.
['observateur est utilisé pour s'adapter au frottement a sec qui est habituellement présent a
des grandeurs importantes dans les actionneurs hydrauliques. ['observateur peut également
étre utilisé pour s'adapter sur les raideurs des ressorts, sur I’amortissement visqueux et sur le
module hydraulique. Puisque la masse suspendue dépend du nombre de passagers et de la
charge du véhicule, elle devrait étre régulierement mise a jour durant le trajet. Les
observateurs adaptatifs utilisent des mesures de deux accélérometres et d'un capteur
électrique passif (inductif) de déplacements linéaires (appelé « Linear Variable Differential
Transformer (LVDT) »). Ces observateurs donnent de bonnes performances expérimentales
lorsqu'ils sont mis en ceuvre sur un banc d'essai de suspension en demi-véhicule. La limite de
cet algorithme réside dans sa sensibilité vis-a-vis de la variation de la masse suspendue. En
effet, le systéme est incapable de donner des valeurs proches des valeurs réelles, si le type de
surface de la route change (exemple : bosse de neige ou bosse de ralentissement, présence de

fissures dans |’asphalte, etc).

Récemment, I”étude [64] a montré un nouveau modéle adaptatif d’un observateur non linéaire
pour estimer trois parametres nécessaires pour le fonctionnement du véhicule : la masse, la
pente de la route et le coefficient de résistance au roulement. Pour ce faire, seuls le couple
moteur et les vitesses du véhicule ont été utilisés comme parametres d’entrée a 1’estimation.
['algorithme a intégré le mode de glissement pour donner une convergence rapide et robuste
a l'estimation. Ceci n’était possible qu’en présence d'excitation persistante d’un observateur
adaptatif et finalement, d’une analyse basée sur la théorie de Lyapunov. Si on compare cette

méthode avec I’algorithme proposé auparavant dans [63], il en ressort que I’algorithme de
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cette étude est moins efficace, en terme d’erreur absolue. Dans un autre volet, la combinaison
entre deux types d’algorithmes est possible. Dans I’étude [59], un systeme a deux étages a
¢té établi pour estimer deux parameétres : la masse du véhicule et la pente de la route.
L’algorithme des moindres carrés récursifs est congu dans le premier étage pour estimer la
masse, tout en considérant la valeur de la pente comme constante. Au second étage, un
estimateur non linéaire est utilisé pour estimer la pente avec précision. Les résultats
d’estimation ont montré un retard de convergence des valeurs estimées vers les valeurs réelles
et des erreurs lors de la simulation des résultats. Dans cette étude, il a ét€ supposé que la
vitesse angulaire et le couple moteur peuvent étre déterminés. D’ailleurs la majorité des

études antérieures prennent en considération cette hypotheése.

Si on synthétise ces €tudes mentionnées, on trouve qu’il y a plusieurs points qui restent a
améliorer. Par exemple, dans toutes les études la vitesse du vent n’est pas prise en compte.
Bien que ce paramétre stochastique ait un impact important sur la dynamique du véhicule, il
est supposé€ nul dans les méthodes d’estimation de la masse. De plus, comme nous [’avons
mentionné précédemment, le couple moteur est considéré comme connu dans la majorité des
meéthodes d’estimation. En effet, ces études integrent un « look up table » a la place des
capteurs. Mais, ’intervention des valeurs du couple par le « look up table » s’est montrée
non précise. D’autre part, le modéle longitudinal du véhicule est non linéaire, il a fallu donc
concevoir une approche d’optimisation non linéaire pour évaluer les parameétres au lieu de

linéariser le modele avec la limite des perturbations au niveau des données d’estimation.
2.5.2 Méthodes d’estimation du coefficient de résistance au roulement

L’hypothése de la présente étude est la suivante : pour assurer un systeéme de gestion

énergétique efficace des VEBEs, il serait nécessaire de tenir en compte dans la méthode de
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prévision de I’énergie consommeée non seulement les valeurs de la masse du véhicule, mais
aussi les valeurs du coefficient de résistance au roulement. Ce dernier est un facteur
influengant la consommation de I’énergie. Sa valeur est étroitement liée aux types de routes
empruntés. Donc 1’identification et la mise a jour de sa valeur durant le trajet est primordiale
non seulement pour avoir une prévision fiable de 1’énergie, mais aussi pour régler la distance
de freinage en temps-réel [65] et entretenir les routes (ajuster les produits de déglagage sur

la route glacée en saison hivernale) [66].

Dans la pratique, la mesure directe de ce coefficient est impossible [67]. On parle plutét d’une
estimation de la valeur du coefficient de résistance au roulement. Dans la littérature, on
distingue deux types d’estimateur du coefficient de résistance au roulement. Les méthodes

indirectes et les méthodes directes d’estimation du coefficient de résistance au roulement.
a. Méthode indirecte

Récemment, ’étude [68] a établi une méthode d’estimation des parametres physiques du
véhicule grace a I’installation d’un observateur non linéaire. En effet, le rayon effectif du
pneumatique et le coefficient de résistance au roulement d'un véhicule sont deux parametres
affectant significativement la dynamique, les performances et le confort d’un véhicule. En
raison de leur dépendance de la pression des roues, I'estimation de ces deux parametres par
cette approche indirecte a €té utilis€e pour surveiller la pression des roues. Il s’agit d’un
systeme indirect de détection de la présence de dégonflage au niveau des roues. L approche
proposée consiste a développer un observateur non linéaire a partir de I'estimation des
variables suivants : (i) les trois dynamiques : verticale, longitudinale et en rotation, (7i) les
vitesses angulaires des roues et (7ii) les mesures du couple d'actionnement. Un des avantages

qu’on peut tirer de cette approche, c’est qu’elle est efficace, avec une convergence rapide des



CHAPITRE 2. Revue de littérature 38

valeurs estimées vers les valeurs réelles, et ne nécessite aucun capteur supplémentaire. De
plus, la particularité la plus importante de cette approche réside dans l'estimation conjointe
de deux parametres: le rayon effectif et le coefficient de résistance au roulement.
L'observateur présente une premiere solution pour I’estimation de la résistance dynamique
au roulement, dans des situations de conduite standard. Les résultats de simulation obtenus

ont permis ainsi, I'analyse de l'effet de la pression des roues sur les variables estimées.
b. Méthode d’estimation en ligne (en temps-réel)

Au cours des dix dernieres années, trois principales méthodes d’estimation en ligne ont été
proposées. Ce sont la méthode de glissement de la pente « Slip-slope method », la méthode

du filtre de KALMAN ¢étendu (EKF) et la méthode d’estimation individuelle de la roue.

e [Laméthode de glissement de pente « Slip-slope method »

Cette méthode a été utilisée par plusieurs groupes de recherche pour I’estimation du
coefficient de résistance au roulement. L’étude [69] I’a développée dans I'état de traction,
I’étude [70] I’a développée au freinage et [’étude [71] I’a développée a la fois pendant
l'accélération et pendant le freinage du véhicule, et ceci sur une large marge de taux de
glissement, y compris les conditions de glissement élevées.

Cette méthode nécessite d’une part, le « Global Position System » (GPS) pour mesurer la
vitesse absolue du véhicule et d’autre part, le systéme de freinage antiblocage (ABS) pour
mesurer la vitesse angulaire du véhicule. Cette méthode dépend aussi de la force
longitudinale des roues qui pourrait étre estimée par 'accélérometre, une mesure qui n’est

pas assez précise.
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o La méthode du filtre de KALMAN étendu (EKF)

La méthode du filtre de KALMAN étendu (EKF) dépend de la dynamique longitudinale et
de la dynamique latérale. Cette méthode d'estimation comprend deux parties : (i) la partie
d'estimation de 1’état du véhicule, ce qui est fait par le filtre de KALMAN étendu, et (ii) la
partie de l'identification du frottement. L’étude [72] a développé la méthode du filtre de
KALMAN étendu sur un modele dynamique de véhicule a 8 degrés de liberté. L’étude [73]
a proposé un systéme d’'estimation basé sur un modele dynamique de véhicule plus simplifié,
qui ne prend en compte que la dynamique longitudinale, la dynamique latérale et la
dynamique en rotation. L’inconvénient de cette méthode c’est qu’elle dépend de la valeur de

la force de la roue, ce qui est assez difficile & mesurer et & un colt élevé.

o La méthode d’estimation individuelle de la roue

L’étude [74] a été basée sur la méthode d’estimation individuelle de la roue. Un algorithme
a été développé pour estimer, en temps réel le coefficient de résistance au roulement
roue/chaussée individuellement sur chaque roue d’un véhicule. Cette méthode n'a pas besoin
d’un GPS pour mesurer la vitesse absolue du véhicule. La démarche de travail a été basée
sur le développement de trois observateurs pour I’estimation du taux de glissement et des
forces longitudinales. L’estimation de ces deux parametres a permis I’identification du
coefficient de résistance au roulement roue/chaussée par la méthode des moindres carrés
récursifs (MCR). Le systéme d'estimation du coefficient de résistance au roulement est
composé de trois €tapes : (7) estimer la force longitudinale de la roue, (i) estimer le taux du
glissement longitudinal des roues et (ii7) utiliser un algorithme des moindres carrés récursifs

pour le calcul du coefficient de résistance au roulement grace aux valeurs de la force
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longitudinale et du facteur de glissement longitudinal des roues. Les résultats d'estimation de
cette ¢tude n’étaient pas précis et le gain d'estimation devait étre ajusté.

Récemment, les auteurs de 1’étude [67] ont proposé une méthode d’estimation plus rentable
en termes du colit et des mesures a réaliser. Le processus d’estimation dépend uniquement
de : (i) la mesure de la vitesse angulaire de la roue (mesurée par le systeme ABS), (i7) le
couple traction/frein (mesuré par les bus CAN du véhicule) et (iii) I'accélération longitudinale
(mesurée par I’accélérometre longitudinale) [74]. Le coefficient de résistance au roulement
serait finalement estimé en utilisant 1’algorithme des moindres carrés récursifs (MCR), en se
basant sur les résultats obtenus dans les étapes (i) et (if). La méthode proposée en [67] est

récapitulée dans la Figure (2.6).

Vitesse absolue du
véhicule

~
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angulaire de la roue
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Figure 2.6 Les étapes de la méthode d'estimation proposée dans [67]

Algorithme d'estimation
——————— | par les moindres carrés
récursifs (MCR)

On trouve aussi le cas de I’estimation a I’aide d’un estimateur non linéaire. Dans 1’étude [63],
un algorithme basé sur un observateur a ét¢ développé. La théorie développée est utilisée
pour l'identification des paramétres sur la base observation dans le systéme de suspension
actif d'un véhicule. Un modele réaliste du syst¢éme de suspension incorporant la dynamique
de l'actionneur hydraulique est utilisé. Cet algorithme est utilisé pour adapter le frottement

sec, qui est généralement présent dans les grandeurs significatives dans les actionneurs
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hydrauliques. Les observateurs donnent une bonne performance expérimentale lorsque

I’expérimentation est mise en ceuvre sur un banc d'essai de suspension demi-véhicule.

2.6 Conclusion

D’apres les études que nous venons de citer dans cette section, on remarque que la littérature
n’a pas examiné la planification de I’énergie en se reposant sur des méthodes de prolongement
de la durée de vie des batteries. C’est dans ce contexte qu’apparait notre contribution majeure.
Cette étude serait le point de départ vers I’amélioration des approches de gestion énergétique
par I’élaboration d’une approche visant a planifier les arréts dans les stations de recharge
pour un VEB. Développer une méthode valide et efficace de I’estimation simultanée de la
masse et du coefficient de résistance au roulement et établir une approche d’optimisation non
linéaire pour minimiser le colit total du voyage, seront nos piliers primordiaux de la méthode
a développer. Estimer simultanément ces deux parametres n’a jamais été abordé
précédemment dans la littérature. Dans le chapitre 3, nous présentons les modeles
mathématiques que nous avons utilisés pour établir l]a méthode de gestion énergétique d’un

VEB.
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Chapitre 3. Modélisation de la gestion énergétique d’un

véhicule électrique rechargeable a batterie

3.1. Introduction

La chaine de conversion énergétique d'un VEB est constituée par les composants
précédemment décrits dans le chapitre 2. Il s'agit, du réseau d'alimentation alternatif, du
chargeur de batteries, d’une source embarquée d'énergie électrique (batterie), de I'ensemble
convertisseur électronique (moteur et commande) et, enfin, de la transmission mécanique
dont le réle est d’accommoder les parametres mécaniques de la charge a ceux du moteur.
Pour I'analyse de la consommation énergétique totale, on ne s’est intéressé qu’a la chaine de
traction proprement dite.

Dans ce chapitre, nous présentons I’ensemble des principes physiques associant le
comportement de la dynamique d’un véhicule et les paramétres physiques de ses différents
composants. Pour développer la méthode d’estimation de la masse et du coefficient de
résistance au roulement d’un VEB, on s’est limité¢ a la modélisation des composants du
véhicule qui décrivent la dynamique longitudinale. Dans cette section, on décrit aussi les
modeles physiques de la batterie qui nous ont permis d’établir notre stratégie de gestion
énergétique. Connaissant les parameétres de la batterie les plus influents sur la consommation
de I’énergie, nous décrivons les critéres 8 minimiser dans la fonction de colt. L optimisation

de la fonction de colt nous permettra de définir le systéme de planification énergétique
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3.2 Modé¢le de la dynamique longitudinale

Seule la dynamique longitudinale est considérée dans cette étude pour limiter les conditions
dynamiques du véhicule, facilitant ainsi la mise en place d’une stratégie de gestion
énergétique. La dynamique longitudinale d’un véhicule traduit le comportement du véhicule
selon I’axe longitudinal en accélération/décélération. Le modele longitudinal du véhicule,
retenu ici, contient la surface de la route, les roues et I’environnement extérieur. Ici, les

composants constituants le groupe motopropulseur sont modélisés séparément.

3.2.1 Modéle physique du véhicule

Selon le déplacement longitudinal du véhicule représenté dans la Figure (3.1), le modeéle

physique du VEB utilisé est décrit par différentes équations.

Figure 3.1 Schéma illustrant les différentes forces longitudinales agissant sur un
véhicule en mouvement sur une route inclinée [68]

Ce modele représente les aspects mécaniques du véhicule électrique, tels qu’exprimés dans

I’équation (3.1) [68]:
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Y Fyer=F — Fagro— Fr_Fpente (3.1
Avec,
Fy : la force longitudinale,
Fosro :laforce aérodynamique,
E : la force de résistance au roulement
Fpente :1a dynamique de la route

Les différents composants de ces forces seront détaillés dans les paragraphes suivants.
a. La force aérodynamique

La force aérodynamique est la force exercée par I’air selon 1’axe du mouvement sur le
véhicule. Elle est proportionnelle & la masse volumique de I’air (p) exprimée en kg/m>, a la
surface frontale du véhicule (A) exprimée en m?, au coefficient de la trainée du véhicule (Cy)
et au carré de la vitesse du véhicule (v )(voir I’équation (3.2)). La masse volumique dépend

de la pression et de la température atmosphérique.

1
Faero = 2 pACy v? (3:2)

b. La force de résistance au roulement

La force de résistance au roulement est la résistance du véhicule, due au contact des roues
avec la chaussée. Elle peut varier en fonction de plusicurs parametres : la vitesse du véhicule,
la pression des roues, 1’état et le type de la chaussée (seche, humide, sablée, etc.) [5]. Dans
le cas simplifié du modele, la force de résistance au roulement s’écrit comme suit dans

I”équation (3.3) :

F = uM g cos(h) (3.3)
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Avec :

p e coefficient de résistance au roulement,
g :I’accélération de la gravité exprimée en (m/s?),
M :la masse totale du véhicule exprimée en (kg),

B :l’angle de la pente exprimée en (rad),
c. La force de la dynamique de la route

La force de la dynamique de la route est la force de gravité obtenue quand le véhicule circule

sur une route non horizontale :

Fpene = M g sin (f8) (3.4)
Fres = Fagro + B + Fpente (3.5)
En appliquant le principe fondamental de la dynamique longitudinale d’un véhicule en

mouvement (comme dans la Figure (3.1)), on obtient les équations suivantes :

Mv = F — Frgs (3.6)
Mli=Fx—%pACdvz—,uMgcos(B)—Mgsin(ﬁ) (3.7)
P,(k)=Mvv+ [% pAC V2 v+ [uMgcos(Bv+[Mgsin(Blv (B8
Admettant que le couple moteur est totalement transmis aux roues, le modeéle longitudinal du
véhicule est défini par I’équation (3.7) et la puissance mécanique correspondante est traduite
par I’équation (3.8) a ’instant k :
P,=Fv (3.9)
La relation entre le couple au niveau des roues, qui provient du groupe motopropulseur et de

la force motrice du pneumatique, est donnée par :
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C = F Rroue (3.10)

C : le couple du groupe motopropulseur exprimée en (N.m)

En considérant la modélisation de la dynamique longitudinale dans I’équation (3.7), on a pu
mettre en évidence la relation entre la vitesse et la masse d’une part et ]Ja vitesse et le
coefficient de résistance au roulement de 1’autre (Figure (3.2 A et B)). Le graph A illustre la
diminution de la vitesse lorsque la masse augmente, tout en considérant la pente et le
coefficient de la résistance au roulement comme constants. De méme, tel qu’illustré dans le
graph B, lorsque le coefficient de la résistance au roulement augmente, la vitesse diminue au

cours du temps.
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Figure 3.2 Influence de la masse (A) et du coefficient de résistance au roulement (B)
sur la vitesse du véhicule

3.2.2 Modéle du pneumatique du véhicule

Le modele du pneumatique sert a exprimer le lien entre la dynamique longitudinale du
véhicule et la dynamique en rotation des éléments du groupe motopropulseur. Plusieurs
modeles mathématiques décrivent le comportement du pneumatique. Dans notre étude, le
modele choisi est celul développé par M. Hans B. Pacejka [75] [76]. Le modele de Pacejka

est connu sous le nom de « formule magique ». A ce jour, cette formule est utilisée dans la
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majorité des études parce qu’elle est la meilleure pour représenter le comportement du
pneumatique. Elle est utilisée comme référence dans le domaine industriel puisqu’elle traduit
toutes les composantes de la force générale. Brievement, le modele de Pacejka est un modele
ajusté aux conditions d’essais réelles, puisqu’il est issu d’interpolation de résultats
expérimentaux réalisés sur un banc d’essai. Ce modéele quasi-statique et non-linéaire permet
de calculer les forces longitudinales, latérales, ainsi que le moment de I’auto-alignement en
fonction de la vitesse du point de contact des roues/surface de la route. Il exprime aussi le
couplage entre les efforts longitudinaux et latéraux. Dans notre étude, on s’est focalisé sur
les composants de la dynamique longitudinale. Le modéle nous permet d’exprimer la
dynamique du véhicule au niveau de la roue en fonction de la force longitudinale. 1l sert aussi
a mettre en évidence la relation entre le taux de glissement et le coefficient de résistance au

roulement.
a. Modéle de la dynamique du véhicule au niveau de la roue

La vitesse angulaire des roues V;, exprimée en en (rad/s) est calculée a partir de la vitesse

linéaire du véhicule de 1’équation (3.11), tout en négligeant le glissement des roues:

L5~ C o= Rogue (G.1D)
Crés  : le couple résistant,
1 : I’inertie de la roue,
V. - la vitesse angulaire de la roue,

Le couple de traction (C) et le couple de freinage (Cres) sont délivrés de la roue du rayon de

la roue (R,,ye) et de la force longitudinale de la roue (F.) comme illustrée dans 1’équation

(3.6).
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Finalement, la dynamique du véhicule exprimée au niveau de la roue est donnée par :

av,
© = : (C—Cres — Rioue Fr) (3.12)

at M Rioue

Avec le couple résistant est : Cres = Frag Rroue
b. Relation entre le taux de glissement et le coefficient de résistance au roulement

Gréace au modéle de la roue, les auteurs de 1’étude [74] ont mis en évidence la relation entre
le glissement des roues et la variation du rapport entre la force de traction et la force de
freinage. La Figure (3.3) illustre la variation de la force longitudinale normalisée de la roue
en fonction du taux de glissement sur trois différents types de surface : béton sec, asphalte

mouillé et neige.

béton sec :
asphalte mouillé |.:

Force longitudinale normalisée

02 015 01 005 0 005 01 015 0.2
Taux de ghssement

Figure 3.3 Force longitudinale normalisée en fonction du taux de glissement sur trois types
de surface [74].

: o L F
Comme le montre les allures des trois courbes, la force longitudinale normalisée (p =?")
V4

définit par la force longitudinal (F,) du véhicule et la force normale (F,) suit une fonction

croissante du taux de glissement (o) jusqu'a atteindre une valeur de glissement critique, ou
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(p) atteint une valeur égale au coefficient de résistance au roulement (p). A partir de cette
valeur I’allure de la force normalisée commence a diminuer lentement. Ainsi, on constate
que le coefficient de la résistance au roulement pourrait étre calculé lorsque les valeurs du
taux de glissement et de la force normalisée de la roue sont connues [74].

Dans la zone de trés faible glissement correspondant a la partie linéaire de la force normalisée
de la roue, la force longitudinale générée sur la roue est proportionnelle a son taux de
glissement, pour une surface de la route donnée et pour une force normale (F,). Cette relation

peut €tre décrite comme suit:

K (3.13)
F)—: = K o,

On peut maintenant conclure que la force longitudinale générée sur chaque roue dépend du
taux de glissement longitudinal (o), du coefficient de résistance au roulement roue/surface

de la route (p), de la force normale appliquée sur la roue (F,) et du facteur de glissement (K).

L’effort longitudinal est étroitement li¢ a la force normale appliquée sur la roue et du taux de
glissement (oy) qui est calculé en fonction de la vitesse angulaire de la roue (V,) et de la
vitesse longitudinale du centre de la roue (V). Pour la traction ou le freinage, le taux de
glissement d'une roue est la différence entre le la vitesse longitudinale de la roue et la vitesse
angulaire de rotation de la roue, au point de contact roue/surface de la route. Cette relation

est représentée dans les équations suivantes :

V, = V. .
' X #Traction

T

Ly (3.14)
Oy = V—" #Freinage

b

En considérant le modéle de Pacejka [75], [76], la relation entre le taux de glissement et la

force longitudinale sont donnés par la formule suivante:
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Fx = Dsin(C tan"Y(B 0, + Sh — E((Ba, + Sh) —tan™! (B g, — Sh))) + Sv (3.15)
Avec B : le coefficient de raideur, C : le facteur de rigidité ou de forme, D . la valeur de créte
(ou le maximum de la courbe), £ : le facteur de courbure qui permet de controler la valeur
du taux de glissement maximum, S# et Sv : les décalages de valeurs; il s’agit du déplacement
de la courbe horizontalement (S#) et verticalement (Sv).

Les parameétres sont mesurés pour chaque pneu du véhicule [76]. B, C, D, E, Sh et Sv sont
des paramétres variables et dépendent de la force normale appliquée sur Ja roue, les

caractéristiques de la roue et le mode étudié.

La formule (3.15) permet, donc, de décrire les paramétres d’entrée et de sortie comme suit :
En entrée : le glissement longitudinal ou I’angle de dérive de la roue

En sortie : respectivement I’effort longitudinal ou I’effort latéral et le moment d’auto

alignement.

3.3 Modzé¢le de la batterie d’un véhicule électrique rechargeable a batterie

Dans |’élaboration du systeme de gestion énergétique nous avons fixé comme objectif de
minimiser la fonction de coit. La fonction de colit sera essentiellement représentée par des
critéres associé¢s a la décharge de la batterie. Il faut, donc, bien décrire le modele de la batterie
et cerner les composants influents la consommation de I’énergie pour sélectionner les
différents variables de la fonction de coit. L objectif de cette section est non seulement de
décrire en détail les équations du modéle de la batterie, mais également de proposer des
modifications permettant de modéliser les limites de la batterie au cours du projet. Un modele
original, visant a prédire la dégradation des batteries selon les conditions d’opération du

véhicule, sera développé et détaillé dans les sections suivantes de ce chapitre.
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3.3.1 Modg¢le physico-chimique
Les modéles exacts des batteries sont des modeles difficiles a concevoir et difficiles a calculer
au cours des simulations. Pour alléger ce fardeau et rendre les modeles plus accessibles, une
approche utilisant la représentation de la batterie dans des circuits €lectriques équivalents a

été développée (Figure 3.4) [77].

Cc1
] ——
T s /
A =
—AAA— R2 [ RO v
R1 1
!
Emf’}d Rpff
[
B,
Epl’_\’-.l
B O
[Main Branch] [Parasitic
Branch])

Figure 3.4 Circuit électrique équivalent de la batterie [51]

Le modele est représenté par la série d'équations suivantes : (3.16), (3.17) et (3.18). Ces
€quations décrivent le comportement de la batterie et fournissent des informations pertinentes
a son fonctionnement, tels que la tension, la température, la profondeur de la charge/décharge

(DOD) et I'état de la charge (SOC) pour une intensité¢ donnée et en mode de charge ou de

décharge.
Vg = Epy = Epo — K, (273 + 8)(1 — SOC) (3.16)
Ro = Roo (1 +40(1 — SOC)) (3.17)
Er, ¢y = Ri (1 + R, Cy) Iy (3.18)

E,, :Tension de la branche principale (V),
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K, :Constante (V/°C),
Eno : Tension du circuit ouvert a charge pleine (V),
6 : Température interne (°C),
SOC : Etat de charge (0-1),
I, : Courant dans la branche principale (A),
R, :Résistance aux bornes de la batterie (),
Rop  : Résistance constante (£2),
A, : Constante (N/A),
C, : Valeur de la capacité (F),
R, : Résistance du processus chimique (Q),

Er, ¢, - La tension aux bornes du circuit (V),

La batterie est modélisée par une analogie du circuit équivalent. L'impact de la variation de

la température est négligé dans notre étude. La tension de la borne de la batterie est alors

reformulée comme suit :

Vs(£) = Eno(SOC()) = Ro(SOC(D)) I
3.3.2 Estimation de I’énergie consommée

Avant de commencer le parcours, le conducteur fixe sa destination finale et la durée du trajet
qu’il prévoit effectuer. Le « Global Information System (GIS)» donne, ensuite, les

informations sur ’itinéraire. Ainsi, le systéme de planification énergétique peut prévoir les
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conditions futures du parcours et la consommation potentielle d'énergie nécessaire pour
parcourir le trajet. Ceci étant possible qu’en utilisant le modéle longitudinal illustré par
I'équation (3.7) et la puissance mécanique correspondante exprimée dans I'équation (3.8). Par
conséquent, 1'équation discréte de 1'énergie des batteries nécessaire (E®) (équation (3.21)), &

chaque temps d’échantillonnage (k), est obtenue aprés combinaison des équations (3.19) et

(3.20) :
EP(k +1) :EB(k)—niB(k) PE (k) AT (3.19)
P (k) = N (Pn(k — 1), Po(K)) (3.20)
(3.21)

1
EB(k +1) = EB(k) + ——P,, (k) AT
NBNm

Ou AT est la période d'échantillonnage, (B,,) et (P,) est la puissance mécanique et électrique.

Ainsi, I’énergie a consommer jusqu’a la destination finale peut étre estimée comme suit :

N N
1 -
EE(N) = Y EP(D+ Y [—] Ba()) 4T
,;ﬂ ,;1 Natim (3.22)

Ou N : le nombre total d’échantillons.

Le premier terme de 1I’équation (3.22) désigne I’énergie réelle des batteries consommée
Jusqu’a I’instant (/) et le deuxiéme terme désigne la prévision de 1’énergie a consommer de

’instant (k) jusqu’a la destination finale du trajet.

La littérature indique que la durée de vie prévue d’une batterie est étroitement liée 4 la
profondeur de la décharge de la batterie (DOD), a I’état de charge de la batterie (SOC), et au
nombre de cycles charge/décharge [78,79]. Ces trois paramétres sont représentés par les

équations (3.23) et (3.24).
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EB(i (3.23)
SOC(H)=1- 0
Ceo, 0)
DOD(i) = r?‘lax— EBgctual (l) (3-24)
Emax

L’¢tat de charge de la batterie (SOC) est entre (0, 1), EP est la charge de la batterie, 6 est la

température, (C(o, g)) est la capacité en fonction du courant zéro exprimée en (Ah), DOD est

la profondeur de la décharge considérée, EZ ., est I'énergie chargée de la batterie et EB i

est I'énergie restante dans la batterie lorsque le véhicule arrive a la station de charge (1) [27].

L'état de charge (SOC) et la profondeur de décharge (DOD) sont décrits comme suit. Ces
¢tats représentent |'énergie dépensée par la batterie par rapport a sa capacité totale, allant de
0 (vide) a 1 (pleine). Les deux parametres, (SOC) et (DOD), sont différents dans leur
interprétation de la capacité. Le premier inclut seulement sa dépendance a la température,
sans introduire 1’effet du courant, et le second inclut I'effet du courant sur la capacité. La

capacité de la batterie dépend du courant, un phénomene illustré dans la Figure (3.5).

Capacité de la batterie par rapport au courant de décharge
250 e T T Er 3 T T T o =T

200

Capacité (Ah)

| |
50 — — - = t f f : -+
' \
I}

0 . I T =k L L L 2 ' —t
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Courant (A)

Figure 3.5 Capacité de la batterie en fonction du courant de décharge
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Tout d’abord, le phénoméne de dépendance de la capacité au courant fut abordé par [27].
Telle qu’illustrée dans la Figure (3.5), la capacité d’une batterie, mesurée en Ampere-heure

(Ah), diminue exponentiellement avec le courant de décharge qui lui est imposé.

3.3.3 Modele de la dégradation de la batterie

La dégradation de la batterie est un probléme important, initialement abordé par les VEBs.
La modélisation de cette dégradation de la batterie est rapportée dans la littérature par trois
méthodes d'estimation de la durée de vie: (i) le modele de vieillissement physico-chimique,
(ii) le modeéle de vieillissement pondéré et (iii) le modele de dégradation [80], [81], [82].

Nous avons utilisé le modele de vieillissement en Ampere-heure pondéré parce qu'il est
flexible et le plus simple. Le débit total d'énergie de la batterie est calculé et comparé a
I'énergie épuisée, lorsque le véhicule se déplace. Cette méthode a été adaptée par [80]. Une
variété de facteurs de stress a été associ€ée aux conditions d'exploitation. Ces facteurs
modulent ou pondéerent le taux de consommation d’énergie. Le modéle d'usure, qui est illustré
dans la Figure (3.6), a été réalisé en utilisant les données du fabricant, qui sont facilement
accessibles a travers une fiche technique, généralement fourni par le fabricant avec les
batteries. La Figure (3.6) illustre le nombre de cycles (charge/décharge) en fonction de la
profondeur de la décharge. Pour comprendre ’enjeu de la Figure, il faut définir certains
criteres. La durée de vie d’une batterie est définie par un nombre de cycles (présenté dans
I'axe des ordonnés), dont chacun correspond a une certaine décharge correspondant a un
pourcentage de profondeur donné, suivi d'une recharge compléte. Quant a la profondeur de
la décharge, elle se définie comme étant le taux d’énergie dépensé, quand la batterie est
complétement chargée. Ce taux est déterminé a une température et un courant de décharge

constants. D’aprés la Figure (3.6), lorsque le cycle de la batterie (charge/décharge)
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commence a 10% de la capacité de batterie, I'opération se répéter 5000 fois jusqu'a
I’épuisement total de la batterie (jusqu’a la mort de la batterie). Par contre, lorsque la
décharge est effectuée a 50% de la capacité de la batterie, I’opération se répéter uniquement
1000 fois. On conclut ainsi que plus la décharge des batteries est profonde plus la durée de

vie est réduite.

Expected Cycle Life vs. DOD

U. S Battery Manufacturing Co. f‘:ﬁ\

100,000 w5
1
i —
i
1
g 10,000 A
| 3 e \‘: = - — —
© N P
g ~
© B .. 00 Y ) i1
E ""'-1— 190
—
g 1.000 e e - -
g =
& = = i = = —
100 :
1] 10 20 30 40 50 60 {4 8l 90 100
Depth of Discharge (% of 20 Hour Capacity)

Figure 3.6 Nombre de charge/décharge en fonction de la profondeur de décharge des
batteries (DOD).

Cette Figure illustre l'effet de la profondeur de la décharge de la batterie sur la durée de vie
de la batterie acide-plomb. En utilisant Simulink, il était possible de transposer directement
les valeurs de ce graphe dans une forme pratique, dans une table de référence. La dégradation

de la batterie est alors exprimée comme suit :

B
LifeSpan(i) = —EEZZ“:; (3.25)

LifeSpan : Pourcentage d’usure de la batterie (0-1),
EB .al : Capacité dépensée jusqu’au moment présent exprimée en (Ah),

EF inai  : Capacité totale disponible durant la vie utile de la batterie exprimée en (Ah),
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[’expression (3.25) décrit la durée de vie de la batterie, comme étant le rapport de I'énergie
dépensée (EZ.,,,) par I'énergie disponible dans la batterie (EZ,,,inq )- Ceci entraine une

valeur d'usure nulle (égale a 0) qui monte jusqu'a ce que la batterie soit morte (égale a 1).

En général, le principe de cette méthode est basé sur le calcul de 1’énergie disponible dans la
batterie et celle qui est consommeée lors de son utilisation. Pour une énergie en Ampéres par
heure (Ah), on arrive a concevoir un modele polyvalent qui ne considére pas certaines
contraintes, comme la dépendance a la fréquence d’échantillonnage [83], la technique de
comptage de cycles [84] et la complexité de calcul des mod¢les chimiques pointus [85]. La

technique est décrite donc par I’équation suivante (3.26) :

Enominat = Crom DOD(1) LifeCycler,popy (3.26)
EE .ina : Capacité totale disponible en autonomie (Ah),
Crom : Capacité nominale de la batterie (Ah),

DOD : Profondeur de décharge du cycle de vie de la batterie,

LifeCycle : Nombre de cycles a la défaillance du DOD correspondant,

(F.DOD)

L’¢énergie totale dans la batterie est I’énergie que la batterie pourra retourner au
consommateur, donc lors de la décharge uniquement et durant la totalité€ de sa vie utile, donc
de I’état compléetement neuf jusqu’a sa mort, a 80% de sa capacité nominale. Ceci est
totalement différent de [’énergie qu’exprime I’état de charge (SOC), donné par chaque
technologie de batterie, qui lui fournit la quantité d’énergie stockée dans la batterie d’une
maniére instantanée. Mais les deux valeurs sont étroitement liées, comme le décrit I’équation
(3.25). Pour évaluer cette €nergie, on utilise 1'équation (3.26) énoncée ci-dessus. Cette

équation peut étre décomposée comme suit : multiplier la capacité de la batterie fournie par
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le modéle de la batterie selon le courant et la température, par la fraction de la capacité
donnée, en fonction du régime utilis€, et ceci pour la durée de vie totale de la cellule [83].
On peut dire que cette équation dépend des conditions d’utilisation empruntées par le type
de la technologie de la batterie. Ainsi, la valeur de la capacité calculée change avec le mode
de décharge, tel que présenté au cours des sections précédentes, et indiqué dans le modéle
d’usure. Par exemple, pour une décharge maximale (de 5 %) et une capacité C8 de 151 Ah,
la batterie peut répéter le cycle 15 000 fois avant d'échouer. En compilant 151 Ahx 5% x 15
000, nous obtenons 137, 250 Ah (voir Tableau (3.1)). On regroupe dans Tableau (3.1) le
calcul du débit de charge en (Ah) correspondant a des pourcentages de profondeur de la

décharge entre S et 100% et a un nombre de cycle charge/décharge entre 500 et 15000.

Tableau 3.1 Débit d’énergie des batteries en fonction de la profondeur de la décharge et le
nombre de cycles

Profondeur de la | Nombre de Débit calculé
décharge (%) cycles (Ah)
5 15000 137250
10 7000 128100
20 3300 120780
30 2050 112545
40 1475 107970
50 1150 105225
60 950 104310
70 780 99918
80 675 98820
90 590 97173
100 500 91500
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La valeur de la capacité totale disponible dans la batterie (EZ ..., ) peut étre réglée & une
valeur aussi ¢levée que possible. Dans ce cas, elle est de 137250 Ah correspondant a 5 % de
décharge. Ce réglage sera compensé par l'addition directe d'un facteur d'accélération de la
dégradation de la batterie (Fpop ) a des décharges plus profondes.

En isolant seulement le courant de la décharge puis en l'intégrant en fonction du temps, la
charge d'énergie est obtenue en Amperes-heures (Ah). Cependant, il est nécessaire d'adapter
cette équation aux effets négatifs de la profondeur de la décharge. Si cette équation est prise
telle qu'elle est, elle n'indiquerait que I'énergie nominale dépensée, sans aucune pénalité pour

les différents facteurs de stress négatifs (équation (3.28)).

Fops (0 =1+ E,‘fongnal —EB (3.27)
Erominal
I'=Fpop lactual (3.28)
EE =[5 1y dt (3.29)
Fpop : Dégradation de la batterie (N/A),
Ig : Débit de courant réel (A),
EB ina :Capacité nominale au niveau maximal (Ah),
EE : Capacité au niveau DOD correspondant (Ah),

Le facteur de dégradation de la batterie (Fpop ) correspond & 1 lorsque les conditions sont
similaires au point de référence nominal, ¢’est & dire pour une décharge de 5%. Il augmente
graduellement avec un niveau de décharge plus profond. La dégradation de la batterie (Fpop )
multiplie le courant utilisé pour mesurer 'énergie dépensée. Les effets de la profondeur de la

décharge sont donc pris en compte, car le courant est évalué par le facteur de dégradation et
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est intégré en fonction du temps pour mesurer 'usure (3.26) [83]. Il est, donc, possible de

reformuler l'expression (3.26) comme suit :

. (3.30)
] _ _Pusea _ ft(k_l)(l(k)x Fpop ) dt
LifeSpan(k) = EB imal  Cnom.DOD(i). LifeCycle (F.DOD)

Dans les cas extrémes, lorsque la batterie est complétement chargée (DOD = 0), les deux
termes de la division sont proches de 0, donc I’usure n’est pas cumulée. Mais si la batterie
est a pleine décharge (pres de DOD = 1), les mémes deux termes sont a leurs valeurs
maximales et I'usure progresse trés rapidement. La technique décrite précédemment exprime
donc, la dégradation cumulée (ou bien progressive) de la durée de vie de la batterie.
Cependant, cette dégradation progressive génere des conséquences sur les caractéristiques de
la batterie. Par exemple, a la perte de durée de vie s’associe é¢galement la diminution de la
capacité nominale, c'est-a-dire une batterie neuve peut stocker une quantité¢ d’énergie plus

¢levée a chaque charge qu’une batterie usée.

3.3.4 Description de la fonction de cout

L'un des objectifs de ce travail est de fournir la durée de charge T(i), qui est la séquence de
temps passée a chaque station de recharge, atin de remplir le pack de la batterie d’un VEB.
La planification de la recharge d’énergie de ce véhicule doit, alors, étre sélectionnée en
fonction de la durée totale de charge, qui est la somme de la durée d'arrét et du temps de
charge (somme du temps passé a chaque station de charge). Par conséquent, chaque durée de
charge dans une station T(i) aura un impact direct sur la durée totale du trajet. C'est une
fonction de I'énergie consommée par un VEB, depuis la derniére charge compléte. En
général, les VEBs nécessitent plusieurs minutes pour la recharge. Parfois, cela peut prendre

environ une heure. Ainsi, il est nécessaire de déterminer les valeurs optimales de chaque T.
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Dans cette section on décrira les équations représentant les différents criteres de la fonction

de cout.

a. Fonction de colit

Afin de planifier un systeme énergétique et fournir un calendrier réalisable pour le temps de

recharge pendant le voyage, il est nécessaire de minimiser les critéres suivants :

e ladégradation de la batterie (réduction de la durée de vie), causée par des valeurs élevées
de la profondeur de la décharge (DOD),

e le temps de recharge (T; (1)),

e lecolt d'usure,

La fonction de coit (équation (3.31)) est constituée de 3 sous-fonctions, soit une fonction
pour chaque terminal de recharge. Les décisions sont traitées a chaque terminal (comme

indiqué au paragraphe (3.3.4)).

Ji(k) = Cusure (k) + Conergie ()% + Cprrer (k)2 (331)
Avec
Cysure : Coutd'usure,
Cenergie - Colt de ’énergie,
Carrar - Colt d’arrét,
Cysure (k) = % Usure (0) + % Usure (k) Cott? (3.32)
Cenergie(k) = (Egeruat (Tt + T) — Egvyan (T)) Cotit? (3.33)
Egeruar (TD) = f(LifeTime(k))

Egctual (Ti + Tr) = f(LifeTime(k):DOD(Ti)fTr(i))

T (i-1)+ T, (i
Carree (k) S Laso (3.34)

Darret
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T; : Heure prévue pour l'arrivée a la station (i),

T, : Temps de recharge,

EB.uar (Ty) : L'énergie de la batterie au début de la charge,
EB .t (Ti +T,)  :L'énergie de la batterie en fin de la charge,

Avec, I’équation (3.31) s’écrit comme suit :

Nc¢ : Le temps de recharge,

J(k) = 21, Cysure [Fpon (1) = Fpop (i = D>+
Zivzcl Cenergie [Egctual (Ti + Tr) —Egctual (Tr)]2+

v, . (3.35)
21‘:1 CEnergie [CArrétTr(l)]

Le premier composant Z?’;l Cusure [Fpop (1) — Fpop (i — 1)] est associé¢ au colt du
vieillissement. En fait, sur la base de 1'€quation (3.27), Fpop (i — 1) représente la partie
de la durée de vie restante lorsque le véhicule se déplagait vers la station de charge (i).
D'autre part, (Fpgp (1)) est la durée de vie restante de la batterie, lorsque le véhicule est
a la station de recharge (i) et au début de la charge.

Le deuxiéme composant représenté par 2?1;1 Cenergie (EE et T+ T) —EB i (TH]
considére le critére associé au colt de l'énergie nécessaire pour charger la batterie a

chaque station de recharge. Etant donné que le prix de l'énergie varie d'une station de
recharge a l'autre, la pénalité anergy (l) est considérée pour tenir en compte de ces
différents prix. Comme indiqué pour T;, une valeur €levée de Copergie(i) impose une

valeur €levée du critére.
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e Le troisiéme composant représenté par Zlivzcl Cenergie [Carrec T ()] est le coefficient de

pénalité 1ié au temps de recharge.

Le vecteur d'état a deux dimensions : EZ_,,, ., et Fpop . Ce vecteur est associé a I'énergie de la
batterie et a la durée de vie restante dans une station de recharge donnée (1). Le nombre
d'étages de décision, représenté dans la fonction de cout et exprimé dans 1’équation (3.35),
est limité a N, qui est le nombre de stations de recharge pendant le trajet. En tenant compte
de la variable de commande et du vecteur d'état, le probléme d'optimisation est le suivant :
trouver la séquence de temps de recharge T, (i), avec (1) =1, 2, 3, ..., N. -1, N, qui réduit la

fonction de colt sous les contraintes suivantes :

o EB...(T)> EE. :1énergie a la station (i) doit étre supérieure au minimum

o EB,.a(N)>EE. :Ténergie finale des batteries doit étre supérieure au minimum
e Pi(T) = le véhicule doit se trouver a la station (i) au moment

(T;) et c’est a ce moment-la que la décision est prise.

L'équation (3.36) est 1’équation discréte de I'énergie requise pour la batterie (E2, ;) a

chaque instant (k).

Egctual (k+1) = Egctual (k) + % (3.36)
Avec,
P, :la puissance de propulsion,

nM . Rendement du systéme de propulsion électrique, qui est souvent fournie par le
fabricant  (c’est l'unité de contrdéle de puissance de traction et de la machine

électrique),
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n® :Rendement de la batterie,

AT - Temps d'échantillonnage,

b. Recharge optimale

CHAPITRE 2. Revue de littérature 41

hydrauliques. Les observateurs donnent une bonne performance expérimentale lorsque

I’expérimentation est mise en ceuvre sur un banc d'essai de suspension demi-véhicule.

2.6 Conclusion

Drapres les études que nous venons de citer dans cette section, on remarque que la littérature
n’a pas examiné la planification de I’énergie en se reposant sur des méthodes de prolongement
de la durée de vie des batteries. C’est dans ce contexte qu’apparait notre contribution majeure.
Cette étude serait le point de départ vers I’amélioration des approches de gestion énergétique
par I’élaboration d’une approche visant a planifier les arréts dans les stations de recharge
pour un VEB. Développer une méthode valide et efficace de I’estimation simultanée de la
masse et du coefficient de résistance au roulement et établir une approche d’optimisation non
linéaire pour minimiser le colt total du voyage, seront nos piliers primordiaux de la méthode
a développer. Estimer simultanément ces deux paramétres n’a jamais été abordé
précédemment dans la littérature. Dans le chapitre 3, nous présentons les modeles
mathématiques que nous avons utilisés pour établir la méthode de gestion énergétique d’un

VEB.
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de résistance au roulement du véhicule. En effet, la valeur de la masse (M) et du coefficient

de la résistance au roulement () est nécessaire pour l'estimation de la puissance P (k).

En considérant I'équation (3.36) et en connaissant le nombre maximal d'échantillons (N),

I'énergie estimée E5..,,.; (N) est donnée dans I°équation (3.38):

1 . 1 5 .
Egetuat =)0 [z Pn() AT 1+ Tl s Fn() AT ] (3-38)
m " Nm
Ce profil de puissance mécanique est utile pour prédire 1'énergie requise pour atteindre la fin
du trajet. En effet, la prévision de la puissance mécanique nécessite une connaissance de la

vitesse du véhicule pour prévoir I'énergie requise (EZ..,,;) (selon les équations (3.38),

(3.27), (3.24)).

La relation, d’une part, entre I’estimation en ligne de la masse et du coefficient de la
résistance au roulement et d’autre part, le calcul optimal du programme, est donnée dans [87].
Le processus implique la prévision de 1'énergie (EB.,, ) et I'estimation simultanée et en
ligne de (M) et (u). Une horloge controle toujours le temps, mis a jour entre le calendrier de
recharge précédent et le calendrier actuel. Pour changer incrément du temps, une nouvelle
mise a jour est effectuée en utilisant les derniéres valeurs estimées de la masse et du

coefficient de la résistance au roulement.
3.4 Problématique de la gestion d’énergie d’un véhicule rechargeable a batterie

Notre otique est purement économique : on cherche a optimiser les colits, notamment, ceux
qui sont reliés a la dégradation de la banque de batteries d’un VEB. En effet, comparée aux
sources d’énergie fossile (comme I’essence) ou ’hydrogéne, le colt des batteries a toujours

incité les industriels a les utiliser dans leur conception de voitures €lectriques. Mais cet
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avantage se heurte a une contrainte majeure qui est I’autonomie (en d’autres termes la
capacité) réduite des batteries. La capacité de la batterie pour les VEBs limite |’autonomie
du véhicule, ce qui est un défi pour son adoption généralis€ée. Pour surmonter cet
inconvénient, gouvernements, chercheurs et industriels concernés multiplient les efforts pour
améliorer l'infrastructure de recharge des batteries. Les solutions n'impliquent pas seulement
l'augmentation du nombre de stations de recharge. Il faut donner plus d’attention aux
mécanismes de dégradation des batteries. Plusieurs ont été¢ documentés mais le plus influent
et le mieux décrit reste la profondeur de la décharge de la batterie (DOD). En effet,
I’utilisation intensifiée des batteries se traduit par une usure accélérée, entrainant ainsi un
colt supplémentaire. Alors, afin de trouver un compromis qui satisfait les deux critéres
(performance et coiit), il faut trouver le point optimal entre la décharge de la batterie (DOD),
tout en considérant le pourcentage de l'usure, et le colit. Dans notre étude pour simplifier le
probléme, on suppose que 1’usure de la batterie (Fpop ) et la durée de vie de la batterie sont
connues. Alors une planification énergétique optimale revient a assurer une gestion
optimisée des cycles charge/décharge de la batterie, dépendamment de la position du VEB
par rapport aux stations de recharge. Les questions majeures sont : dans quelle (s) station (s)
et pendant combien de temps le conducteur d’un VEB devrait-il s'arréter pour satisfaire les
deux critéres : une charge suffisante pour atteindre la destination finale et un colit de recharge

minimum®?

3.5 Méthode de gestion d’énergie d’un véhicule rechargeable a batterie

Selon les fournisseurs de batteries, pour augmenter la durée de vie des batteries, il faut éviter
les mécanismes d'usure dus a la décharge profonde. Il est conseillé de charger les batteries

quand celles-ci sont entre 20% a 80%. Dans ce cas, le temps de recharge nécessaire est assez
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long. Sachant que la durée de recharge des batteries dépend de la profondeur de la décharge
(DOD) [47], la solution que nous adoptons pour diminuer ce temps d’arrét est de programmer

des arréts optimisés (comparée a la durée standard) dans différentes stations.

Ftant donné que la consommation d'énergie d’un véhicule dépend de plusieurs facteurs, il est
inévitable de prendre en considération ces facteurs pour développer une stratégie efficace de
gestion énergétique. Elle devrait minimiser les criteres suivants : le temps de recharge, le
cout de I'énergie et le colt d’usure des batteries. Tels qu’énoncés dans le chapitre 2, ces
facteurs sont principalement : le cycle de conduite, la pente de la route et les paramétres
physiques du véhicule tels que la masse, le coefficient de la résistance au roulement et la
vitesse du véhicule. La plupart de ces facteurs peuvent étre déterminés, comme la pente et
les caractéristiques de I’itinéraire, qui sont généralement identifié¢s par un GIS. Selon les
conditions et les besoins du voyage, la masse du véhicule peut changer, par
exemple : la variation du nombre de passagers ou la livraison d’une marchandise, ce qui est
le cas du VEB, que nous avons utilisé pour valider notre stratégie. Le coefficient de résistance
au roulement peut changer aussi en fonction du type de route. Dans I’étude [50], la méthode
d’estimation en ligne de la masse a ét¢ intégrée dans la méthode de la planification
énergétique d’un véhicule ¢lectrique. En se basant sur cette méthode validée sur un pick-up
NEMO, on suppose que ’estimation en ligne (en temps-réel) du coefficient de la résistance
au roulement, comme second paramétre additionné a la masse, ne pourrait qu’améliorer la
gestion énergétique d’un VEB. Dans notre étude, nous visons a développer et a valider une
méthode de gestion énergétique d’un VEB de livraison. La méthode de gestion d'énergie
¢laborée dans cette partie repose, alors, sur la prévision d’un scénario optimal, qui donne au

conducteur les positions d’arrét dans les stations de recharge ainsi que la durée d’arrét dans
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ces stations. Le terme scénario optimal signifie un scénario qui cherche a minimiser le temps
de recharge, le colt de I'énergie et le colt d’usure des batteries gradce a une estimation
simultanée et en ligne de la masse et du coefficient de la résistance au roulement. La

modé¢lisation de cette méthode est énoncée dans les sections précédentes de ce chapitre.

3.5.1 Description de la méthode de gestion d’énergie

Le principe de la méthode repose, tout d’abord, sur le choix du conducteur vis-a-vis de sa
destination finale et de la durée totale du voyage qu’il prévoit faire. Ces choix seront par la
suite intégrés dans le systéme de planification énergétique. Une fois que le véhicule
commence a se déplacer, le systéme de planification énergétique va déterminer la puissance
électrique consommeée et la durée totale du voyage. Un premier scénario est prédit dés que
les valeurs de la masse et du coefficient de la résistance au roulement sont évaluées par un
algorithme des moindres carrés récursifs (MCR). La distance résiduelle, les vitesses du
véhicule dans les différentes postions de la route, ainsi que 1’énergie réelle résiduelle dans
les batteries vont étre aussi déterminées. Au fur et a mesure que le véhicule se déplace, les
vitesses du véhicule ainsi que I’énergie restante dans les batteries vont étre déterminées. Le
systetme de gestion d’énergie devrait mettre a jour ce scénario durant le déplacement du
véhicule, tout en tenant compte de la vitesse réelle du véhicule qui a été¢ déterminée
précédemment. De plus, lorsque le véhicule s’arréte soit dans la station de recharge ou bien
dans une autre position, les deux parametres, la masse et le coefficient de résistance au
roulement, sont étre estimés de nouveau. Les nouvelles valeurs seront a leurs tours utilisées

dans les prévisions suivantes.
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3.5.2 Formulation du probléme

Nous considérons un petit VEB de livraison, qui doit effectuer un long trajet de 100 km. La
masse du véhicule peut varier au cours du déplacement en fonction de la position des points
de livraison P, (1) (avec (i) =1, 2, 3, 4, 5, 6). Le coefficient de la résistance au roulement varie
également en fonction du type de route empruntée. On suppose que l'énergie disponible dans
la batterie, quand elle est complétement chargée (EZ ,,) n'est pas suffisante pour parcourir
en permanence la distance totale du trajet (T;). Quand la batterie est complétement chargée,
la quantité maximale d’énergie disponible dans la batterie (EZ ,) est inférieure a I'énergie
totale requise. On suppose que la distance totale (D7), le nombre de stations de recharge (N;),

ainsi que leurs positions sur le trajet (P:(1), (i) =1, 2, 3, ..., N¢ -1, N.) sont connus.

Le temps de recharge d'une batterie d’un VEB dépend principalement de la chimie de la
batterie, de la profondeur de la décharge (DOD) et de I'état de charge (SOC) ainsi que de la
technologie de la station de recharge [47]. La gestion optimisée des cycles charge/décharge
doit étre associée au probléme d’emplacement du véhicule entre les stations de recharge. Par
conséquent, on suppose que la dégradation de la batterie (Fppop ) et la durée de vie de la

batterie sont également connues.

Le conducteur doit adapter son style de conduite en fonction des différents itinéraires et des
conditions routieres. De plus, comme nous I’avons mentionné précédemment, le coefficient
de résistance au roulement est un parametre qui influe sur les forces de direction, les forces
de traction et les forces de freinage, ce qui a un impact sur les mouvements du véhicule. Notre
spéculation est que si on prend en compte I'estimation des deux parameétres : la masse et le
coefficient de résistance au roulement dans le systéme de prévision de la consommation

d'énergie, nous serions en mesure d'améliorer la planification de recharge. Développer une
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stratégie optimale de gestion énergétique signifie donc planifier un scénario de tarification
qui minimise :

e e colt d'énergie de charge

e ['usure de la batterie et le colit de dégradation de la batterie

e le colit de 'arrét a la station de recharge pour la charge

e la durée de charge et la durée de vie dans le cas d’une batterie neuve ou d’une

batterie usagée (soit a 50% de sa durée de vie)

Développer une stratégie de gestion énergétique optimale est difficile parce que les critéres,
que nous avons fixés, peuvent étre contradictoires. Si on cherche a réduire la dégradation de
la batterie, il faut qu’on s’arréte dans plusieurs stations pour la recharge des batteries. Or le
fait de s’arréter plus souvent, durant le voyage, augmenterait la durée totale de recharge et
par conséquent, du voyage. Mais si on veut réduire la durée du voyage, on peut s’arréter
moins souvent aux stations de recharge. Ceci veut dire que les batteries vont se décharger

plus profondément a des valeurs élevées de (DOD), augmentant ainsi leur dégradation.

3.6 Conclusion

Dans les paragraphes précédents figurent les équations les plus critiques appliquées a la
modélisation du systéme de gestion énergétique. Il s’agit d’équations liées a la dynamique
longitudinale du VEB et au mod¢le des batteries. Ces équations sont au cceur du
fonctionnement du VEB et dictent tous les aspects de son comportement, de la puissance a
développer jusqu’a 1’autonomie, en passant par la durée de vie utile des batteries. Notre
stratégie de gestion énergétique d’un VEB a une perspective économique. Pour ce faire,

minimiser le colt du voyage nécessite non seulement, une évaluation de la durée de vie des
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batteries, mais aussi, une ¢valuation de leur niveau de dégradation. Ces parametres ont été
exprimés dans la fonction du colit, qui sera utilisée pour mettre en place le scénario optimal
de recharge des batteries d’un VEB. Le chapitre 4 présentera la méthode de I’estimation en
temps-réel du coefficient de la résistance au roulement et de la masse et décrira le scénario

de recharge optimal sur un trajet de 100 km.
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Chapitre 4. Estimation en ligne de la masse et du
coefficient de résistance au roulement et

description du scénario de recharge optimal

4.1 Introduction

Plusieurs modeles mathématiques peuvent décrire la dynamique d un véhicule. On distingue
le modéle du chéssis; le modele de la roue, qui combine la force latérale et la force
longitudinale et finalement, le mod¢le de force verticale. Mais, pour réaliser des estimations
en temps-réel, en général, le modéle est simplifié. Comme nous ’avons énoncé dans le
chapitre 3, seule la dynamique longitudinale est utilisée pour développer 1’algorithme
d’estimation de la masse et du coefficient de résistance au roulement. En effet, la dynamique
longitudinale est affectée par le parametre d'inertie du véhicule, principalement, la masse et
les conditions de roulement telles que la vitesse, le coefficient de frottement des roues et la
pente de la route. Le coefficient de résistance au roulement et la masse font partie des
paramétres les plus influents sur la consommation d’¢énergie. Alors, une estimation précise
de ces parametres pourrait aider a augmenter la robustesse et I’efficacité du systeme de
gestion d’énergie.

Dans ce chapitre, nous décrivons les trois méthodes (1, 2 et 3), que nous avons utilisées pour

I’estimation de ces deux parametres (paragraphe (4.2.3)). Pour établir le scénario optimal de
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la gestion énergétique, notre choix va porter sur la méthode 2. Cette méthode est basée sur la
méthode des moindres carrés récursifs (MCR) et considére le taux de glissement dans
I’estimation. Nous présentons les résultats des valeurs estimées par cette méthode, en se
basant sur deux conditions. La premiére variante considére que les valeurs de la masse et du
coefficient de résistance au roulement sont invariables au cours du temps. A I'inverse, la
deuxieme variante considére que ces deux paramétres peuvent changer durant le parcours du
véhicule. Une description détaillée du scénario optimal et de ses avantages, de point de vue

économique, sera présentée dans la derniere partie de ce chapitre.

4.2 Description de la méthode d’estimation de la masse et du coefficient de résistance

au roulement

La problématique de I’étude consiste a considérer un véhicule électrique rechargeable a
batterie, comprenant un banc de batteries. Ces batteries fournissent la puissance
électrique (P,), nécessaire pour le fonctionnement du systéme de propulsion, a travers une
interface de puissance bidirectionnelle (voir Figure (4.1)). Le systeme de propulsion est
principalement composé d’un moteur électrique et un réducteur, avec un rapport de réduction
de la vitesse fixe. Celui-ci produit la puissance mécanique (P,,) pour la traction du véhicule.
Dans ce cas, I’énergie des batteries est mise sous controle en permanence.

Dans cette étude, on utilise un GIS pour positionner le véhicule sur le trajet du voyage, afin
de déterminer la distance restante et la limite de la vitesse. Cela nous permet d’examiner le
taux de glissement du pneumatique avec la route et son influence sur le comportement du

véhicule, afin d’estimer le coefficient de la résistance au roulement.
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Ici dans la Figure (4.1), on présente le diagramme qui schématise l'estimation en ligne de la
réponse dynamique des VEBs, ou les entrées sont le couple moteur, la vitesse et la batterie

(Figure (4.1)).

E,

Commande de Converiiss A
puissance LA e e Pack des Batteries

du conducteur

Bidirectionnelle

Estimateur du coefficient Systéme de
de la résistance au propulsion
roulement et de la masse électrique

Dynamique
du véhicule

Cyclede conduite

Calcul du couple de propulsion en fonction:
* de la masse (M)
* du coefficient de résistance au roulement ()

Figure 4.1 Diagramme présentant une estimation en ligne de la réponse dynamique d’un
véhicule électrique rechargeable a batterie

Les parametres du couple moteur et de la batterie seront donnés par le systéme de propulsion
électrique avant de fournir la consommation réelle de I’énergie. (P,,) est la puissance de
propulsion (voir I’équation 3.8), (nM) est I'efficacité du systéme de propulsion électrique
(I'unité de contrdle de la puissance de traction et de la machine électrique), (np) est
l'efficacité de la batterie et (P,) est la puissance fournie par la batterie. Cette puissance est

donnée par I’équation suivante :

1
Pb(k)zﬂsﬂm P 4.1

P () =Mvv=Fv —>pACivv’-[Miigcos(B)]v
(4.2)

- [M g sin (B)] v
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Ou (P,) est la puissance mécanique réelle au niveau des roues, (B,) est la puissance
mécanique correspondante a la masse estimée (M) et le coefficient de la résistance au

roulement ({).

Cependant, pour simplifier la tache, il est pratique de développer un procédé qui ne dépend
pas du couple moteur et qui ne s’appuie pas uniquement sur des données externes au moteur
pour dériver les valeurs de la masse et du coefficient de résistance au roulement. Puisque
dans le cas des VEBs, la consommation de puissance électrique (F,) et la vitesse du véhicule
(v) n’interférent pas avec le syst¢tme de propulsion, ces grandeurs peuvent donc étre
surveillées sans difficulté. Le principe repose sur le fait d'utiliser uniquement ces deux
paramétres combinés avec les paramétres physiques du véhicule pour estimer la masse et le
coefficient de résistance au roulement. Ainsi, avec (P,) et (v) comme données d’entrée a
I'estimation, le probléme revient a déterminer (M) et (u), tout en minimisant la fonction de

colt (représentée par I'équation (3.35)).

On formule les équations de |’optimisation non lin€aire comme suit :

1 - 2
J1(0) = 5 (Pr(k) = B (0)) (43)
Avec P, (k) est la propulsion mécanique estimée et P, (k) est la propulsion

mécanique du véhicule.

v (k) +gsin(B) =5[22 = 5 p ACuvA()] ~ plgcos (B)] (4.4)

Rroue

On note @ = [@,, @] le vecteur de régression, 8 = [6,, 0,] le vecteur des param¢tres

inconnus et Y (k) la réponse dynamique de notre systeme.

c(k)

Rroue

Avec [0, 0,]=]

— S P ALV, g cos(B)]
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(61, 8,) = [ 1]

Y(k)=v (k) + g sin ()

Le probleme d'estimation est formulé comme suit : trouver 6, et 8, pour lesquels 1’équation

(4.5) soit minimale :

J2(K) =5 TR (Y () = 07 ()8 (k))? (4.5)
On remarque que |I’équation (/1) est un probléme d’optimisation non linéaire, en le comparant

a la formulation (/»).

La dynamique longitudinale d*un véhicule est influencée par plusieurs facteurs physiques; la
vitesse et le couple moteur étant les paramétres les plus dominants. En effet, le couple moteur
fournit la force motrice qui assure la propulsion du véhicule pour vaincre I’ensemble des
forces résistantes résultantes du frottement des roues avec la chaussée, de I’aérodynamisme

du véhicule et de la pente de la route.

Pour estimer simultanément la masse et le coefficient de la résistance au roulement, nous
avons utilisé trois méthodes. Les méthodes 1 et 2 sont basées sur I’algorithme du moindre
carré récursif (MCR), en considérant le taux de glissement comme facteur additionnel dans
la méthode 1 et pas en 2. La méthode 3 est basée sur un réseau de neurone. Notre choix est
finalement porté sur I’algorithme MCR de la méthode 2, qui sera par la suite intégré dans le
systéme de gestion d’énergie optimal. Avec ces méthodes, on considere deux variantes. Dans
la premiére, on propose que les valeurs de la masse et du coefficient de résistance au
roulement soient invariables durant le voyage. Par contre dans la deuxieéme condition, on
suppose que les circonstances du trajet permettent a ces deux paramétres de changer durant

le trajet. Nous considérons que le véhicule dépose au cours du trajet une marchandise, causant



CHAPITRE 4. Estimation en ligne de la masse et du coefficient de résistance au roulement 77
et description du scenario de recharge optimal

ainsi la diminution de la masse totale du véhicule. Cette variation des valeurs entre les
stations de recharge exige une nouvelle estimation de ces deux parametres. Les nouvelles
valeurs estimées vont ensuite €tre intégrées dans le systeme de gestion €nergétique.

Dans les sections suivantes nous décrivons chacune de ces méthodes, tout en mettant [’accent

sur leurs limites, sur lesquelles nous nous sommes basées pour faire notre choix.

4.2.1 Estimation avec la méthode des moindres carrés récursifs avec plusieurs

facteurs d’oubli (MCR)

Dans cette section nous présentons la méthode des moindres carrés récursifs (MCR). C’est
la méthode qui a été retenue pour développer ’algorithme estimateur, qui est par la suite

intégré dans la stratégie optimale de la gestion énergétique.

La MCR a ét¢ introduite pour la premiére fois 1809 par Karl Gauss. C’est la méthode de
choix pour I’identification et I’estimation des parametres d’un modéle mathématique. La
structure de ce modele est établie selon un critére donné et les parameétres des modeles sont
obtenus par la minimisation de I’erreur entre le signal de sortie mesuré et le signal estimé
suivant un critere d’optimalité, comme les moindres carrées [89]. Dans le contexte d’un
véhicule ¢€lectrique, la méthode des moindres carrées récursifs a ét€¢ couramment appliquée
dans I’estimation de la masse ¢t de la pente. En effet, [S8] a présenté une méthode
d’estimation des deux parametres avec une bonne précision. Pour le méme but, elle a été
utilisée pour comparer les résultats obtenus avec la méthode développée par [50]. En effet,
deux facteurs d’oubli ont été proposés en se basant sur la formulation linéaire du probléme
(équation (4.5)). De plus, les auteurs ont utilisé le couple moteur et la vitesse du véhicule
comme données d’entrée et la fonction de colit a été divisée en deux parties avec un facteur

d’oubli pour chacune.
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Etant donné qu'aucune étude n'a été menée ces derniéres années sur I’estimation simultanée
de la masse et du coefficient de résistance au roulement, on s’est appuy€ sur la formulation
linéaire de 1’algorithme MCR de I’étude [58]. Bienque cet algorithme a été développé pour
estimer simultanément la masse et la pente, la méme équation récursive (équation (4.6)) est
valable pour estimer simultanément la masse et le coefficient de résistance au roulement dans
notre €tude.
J (61 (N),82(N), N)
N
1 N—k [ - )
= 2 DA (9 00 = 0,008 () — 0,008 (k)
k=1

(4.6)

N

> 7 (v ()~ 0, (0B (R) ~ 0,(0T ()’

k=1

L1
2

Ou 2, et 4> sont les facteurs d’oubli respectifs pour les deux parametres. Par conséquent, la

solution de I'équation récursive (4.6) est exprimée par 1’équation (4.7) :

[éi(k) _
6, (k)
4.7
1 Ll(k)wz(k)z] [ 61(k = 1) + Ly (k) (v (k) — 9, (k)8 (k — 1))
L, (k)@ (k) 1 G,(k — 1) + Ly (k) (v (k) — @,(k)8,(k — 1))

4.2.2 Méthode d’optimisation non linéaire utilisée dans la gestion d’énergie

Pour développer la méthode de planification énergétique, il est nécessaire d’utiliser une
méthode d’optimisation non-linéaire pour minimiser la fonction de coiit, présentée dans

I’équation (3.39).

Plusieurs modeéles d’optimisation non linéaires ont été décrits dans la littérature. Parmi les
plus utilisés, on distingue la méthode de point fixe, la méthode Newton-Raphson, la méthode

du nombre d'or et la programmation dynamique [90].
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LLa méthode de point fixe est un outil de faible colt et facile a mettre en place. La lenteur
dans la convergence des valeurs estimées a €t€ I’obstacle le plus important a son adoption
dans notre étude.

En ce qui concerne la méthode Newton-Raphson, il s’agit d’'une méthode avec un ordre de
convergence quadratique. Elle ne converge que lorsque la valeur est proche de la solution.
Contrairement a la méthode de point fixe, le taux de convergence est généralement tres
rapide. L.’ inconvénient majeur de cette méthode est qu’elle est trés coliteuse, en termes de
temps d’évaluation.

Pour la méthode du nombre d’or, on note parmi ses avantages qu’elle est capable de
déterminer le minimum, le maximum et les zéros de tout type de fonction, méme pour les
fonctions qui ne sont pas continues dans I’ intervalle d’étude. Parmi ses inconvénients majeurs
on cite, sa mauvaise gestion des perturbations, la lenteur dans la convergence des valeurs et
’exigence d’avoir des hypothéses initiales. De plus, si plusieurs zéros ou des valeurs

optimales existent, cette méthode ne donne aucune indication sur la valeur qui sera choisie.

[a comparaison entre ces méthodes d’optimisation non linéaire et la méthode de la
programmation dynamique, nous a permis de choisir cette derniere. C’est la meilleure
méthode qui pourra étre appliquée dans notre cas d’étude. Elle est robuste et assure la
convergence non linéaire sans exiger des hypothéses initiales. Il suffit de fixer les valeurs
limites des parameétres a estimer. De plus, d’apres [90], c’est une méthode d’optimisation
puissante qui s’applique par phase ou séquence, dont I’efficacité est basée sur le principe
suivant: « dans un probléeme d’optimisation dynamique, une suite de décisions est optimale
si, quels que soient [’état el I'instant considérés, les décisions ultérieures constituent une

suite optimale de décisions pour le sous probléeme dynamique ayani cet état et cel instant



CHAPITRE 4. Estimation en ligne de la masse et du coefficient de résistance au roulement 80
et description du scenario de recharge optimal

comme point de départ ». Ceci veut dire que cette méthode évite une énumération compléte
en ¢liminant des le début les solutions qui ne peuvent pas étre optimales. Elle résout chaque
sous probléme une seule fois, puis enregistre la solution pour I’ utiliser ultérieurement. Dans
notre cas, la masse est un parametre qu’on va modifier au cours du temps alors que la
résistance au roulement varie dans le temps selon le type de revétement routier. Le
déplacement du véhicule est assimilé a une séquence d'événements de mouvement tels que :
I’accélération, la décélération, le mouvement a vitesse constante et la position d’arrét. Le but
est de déterminer les événements du trajet ou la masse et le coefficient de résistance au
roulement ont une influence significative sur la consommation d'énergie, tout en se basant
sur la minimisation de la fonction de colt. L étude de sensibilité sur le modele dynamique

du VEB a été établie selon I’équation (3.10).

4.2.3 Description des méthodes d’estimation de la masse et du coefficient de

résistance au roulement

Afin d’estimer la masse et le coefficient de résistance au roulement, trois méthodes ont été
développées. Deux d’entre elles basées sur la méthode des moindres carrés récursifs et une

troisiéme est basée sur le réseau de neurones.

a. La méthode 1 : algorithme basé sur la méthode MCR sans considérer le taux

de glissement

Le but de cette méthode est d’estimer la masse et le coefficient de la résistance au roulement,
via un algorithme basé sur la méthode MCR. Comme on I’a déja énoncé dans I’introduction
de ce chapitre, les méthodes utilisées dans cette étude pour estimer le coefficient de la
résistance au roulement et la masse se basent uniquement sur le modele de la dynamique

longitudinale du VEB. La méthode s’appuie sur l’équation (4.4) de la dynamique
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longitudinale de ce modéle et les données expérimentales sont récupérées du CanBus du

véhicule.

L’expression dynamique (3.7) €tait la base de notre estimation en ligne de la masse et du
coefficient de résistance au roulement. Nous supposons que le systéme de couple du moteur
est transmis aux roues et nous ne considérons pas le glissement de la roue dans notre modele.
Notre algorithme est basé sur la méthode MCR. Il est développé de maniére a mettre a jour
le vecteur de parameétre inconnu 6(k) a chaque itération de l'intervalle de temps, tout en
considérant les données d'entrée et de sortie qui sont contenues dans le vecteur de régression

¢ (k). Pour chaque itération, la sortie du systeme Y(k) est mise a jour.

ct)y 1
Rroue 2

Avec [(2)15(2)2] = [ p A Cd vz(k)' g COS(ﬂ)]

(65,621 = [+, ]
Y(k)=v (k) + gsin(B)

b. La méthode 2 : algorithme basé sur la méthode MCR en considérant le taux

de glissement

La méthode 2 est aussi basée sur I’algorithme MCR. A la différence de la méthode 1, cette
méthode 2 prend en compte le taux de glissement, comme un parametre additionnel a
I'estimation. Une fois le taux de glissement estimé, sa valeur sera utilisée comme parametre
d’entrée pour prédire simultanément le coefficient de la résistance au roulement et la masse.
Comme le coefficient de résistance au roulement, ce parametre varie selon le type de
revétement routier. Les équations linéaires (4.8) et (4.9) illustrent la relation entre le facteur

de glissement (K) et le coefficient de la résistance au roulement ().
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U=AK+C (4.8)
On note K le facteur de glissement. A et C sont les constantes des fabricants (considérant

A =0,026 et C = 0,047) comme indiqué dans [74].

Pour estimer le coefficient de la résistance au roulement, en se basant sur le facteur de
glissement (K) et le taux de glissement (o, ), nous développons I'équation longitudinale qui

peut étre exprimée sous la forme paramétrique linéaire suivante :

o 1 |Bgeacaritn 5 () y
=y g cos(B) " gcos(B) - tan(B) (4.9)

Fe—3pACaV2 () v, v,
geos(p) Vr

Avec @ =[04, 0,] =

6 =161, 6,) = I, K]

v (k)

V() = osm-an®

Pour estimer le coefficient de la résistance au roulement (p), il est nécessaire d'estimer le
facteur de glissement (K), qui a son tour va nous permettre d’estimer la valeur du taux de
glissement (a,), tout en modifiant la valeur de la vitesse longitudinale dans I'équation (3.14).
Finalement, connaissant la valeur du taux de glissement et grice a l'équation (4.9), le
coefficient de la résistance au roulement et la masse seront estimés. Ici, nous supposons que
les mesures de couple du moteur sont disponibles en utilisant le CANBUS. La mesure de la
vitesse du véhicule est effectuée a l'aide du GIS et est validée par la mesure du modéle
longitudinal. Les résultats d’estimation sont présentés dans les paragraphes suivants de ce

chapitre.
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¢. La méthode 3 : méthode basée sur le réseau de neurone

En cherchant une autre fagon pour obtenir les valeurs estimées de nos deux paramétres, le
réseau de neurones artificiels (RNA) s’est démarqué, vu qu’il est un modéle de calcul
universel et qu’il est capable de fournir un modele robuste qui relie I’entrée a la sortie, sans
linéarisation quelle que soit la nature de la relation entre les deux [29]. Ainsi, on a choisi le
Toolbox « newff » de MATLAB pour assurer cette taiche. Ce modéle posséde deux entrées,
le couple et la vitesse longitudinale et deux sorties, le coefficient de la résistance au roulement
et la masse du véhicule [91]. Dans I'étape d'apprentissage, nous fournissons au réseau
neuronal l’ensemble des entrées et leurs sorties correspondantes. Apres ['étape
d'apprentissage, nous appliquons le réseau neuronal résultant a un cas réel afin d'estimer la
masse du véhicule et le coefficient de la résistance au roulement. Aprés quelques essais de
simulation, on a adopté un RNA d’une seule couche cachée contenant dix neurones avec dix
valeurs du couple en entrée, tel que présenté dans I’équation (4.4) et (3.8). Ce choix s’est

essentiellement basé sur la précision des résultats, puisque le RNA sera utilisé hors ligne.

4.3 Validation et simulation

L’Institut de Recherche sur I’'Hydrogéne (IRH) de I"université du Québec a Trois-Rivieres,
dans lequel est réalisé ce travail, dispose d’un véhicule électrique commercial, le petit pick-
up NEtwork MObility (NEMO) (voir Figure (4.2)). Ce véhicule est un petit véhicule & basse
vitesse, qui est limité a 40 km / h (voir Tableau (4.1)). Il est destiné a étre utilisé dans une
zone industrielle. Le véhicule NEMO contient un systeme d'acquisition des données

«National Instrument » et le logiciel « LabVIEW », qui est nécessaire pour la surveillance de
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la vitesse longitudinale du véhicule (v), le courant (Ig) et la tension (V%) au niveau des

batteries.

Figure 4.2 Le petit pick up NEtwork MObility (NEMO)
ANEMO sur Asphalte, B. NEMO sur Gravier, C. NEMO sur la neige

La puissance électrique est déterminée en calculant le produit de la tension et du courant

mesuré. Les caractéristiques du véhicule NEMO sont présentées dans le Tableau (4.1).

Tableau 4.1 Caractéristiques du véhicule NEMO

Physique
Dimension L=3.48 m, W=1.52 m, H=1.90 m
Roues 175/70 R13
Masse 896 Kg
Performance
Vitesse maximale 40 Km/h
Autonomie 115 Km
Rapport de transmission 1/12.44
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Pack des batteries
(Acide-Plomb) 9 x 8 V (Tension)
Chargeur de la batterie 1.3 KW
Parameétres

A 2.3 m?
Cd 0.7
p 1,22 Kg/m?
0 0 (rad)

Nous effectuons plusieurs essais expérimentaux a bord du véhicule NEMO. Les données
récupérées de ces expériences nous permettent de valider les algorithmes d’estimation
proposés. Dans notre modéle nous avons utilisé les batteries plomb-acide, puisqu’elles ne
sont pas chéres. Plusieurs ¢tudes indiquent fortement que les batteries au plomb-acide
pourraient étre un mauvais choix pour un véhicule €électrique a cause de leur faible autonomie

et leur nombre réduit de cycles charge/décharge qui entraine une dégradation accélérée [92].

L'essai expérimental « Cost-down » est un procédé fréquemment utilis¢ et nécessaire pour
¢valuer les valeurs expérimentales des forces résistantes et par conséquent les valeurs
expérimentales du coefficient de résistance au roulement correspondantes au types de route
utilisé (voir Tableau (4.2)). Le principe de base de cet essal est le suivant : accélérer le
véhicule a une certaine vitesse, puis le laisser décélérer en vitesse pont mort jusqu'a une autre

vitesse prédéterminée et enregistrer finalement la durée de ce processus. La résistance totale
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a I’avancement est alors calculée a partir de la deuxieme loi de Newton (équation (4.10) er

utilisant la masse du véhicule et la différence entre les vitesses et les temps [93, 85].

. 1 pACyv?
- F - — 2 P2V
U = M7v g

(4.10)

Puisque le couple est appliqué sur I'axe du véhicule au niveau des roues, il est nécessaire de
connaitre les pertes de puissance entre le moteur et les roues. Les pertes d’énergie au niveau
du moteur et des roues sont des pertes électriques générées par le moteur et des pertes

mécaniques dues a la transmission de puissance mécanique. L’ensemble du probléme se

réduit alors aux équations suivantes :

Mg v,

P(électrique,mesuré) = M 4.11)
Nm Ntransmission
rpm
Wroyes = T 30 (4.12)
(tr)—3012 R (4.13)
rpm min) . U Nroue :

OU R, gye. TPM €t Wrpyes SONt respectivement, le rayon de la roue, la vitesse de rotation de la

roue et le couple transmis au roues.

Le Tableau (4.2) illustre les différentes valeurs expérimentales du coefficient de résistance
au roulement en fonction du type de route emprunté (Asphalte, Gravier et Neige; tel que

présenté dans la Figure (4.2)) obtenu par la méthode du « Cost-down ».

Tableau 4.2 Valeurs expérimentales du coefficient de résistance au roulement

Type de route Asphalte Gravier Neige
Coefficient de résistance au roulement (n) | 0.0196 0.0384 0.0511
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4.3.1 Résultats de Pestimation de la masse et du coefficient de résistance au

roulement par les méthodes 1,2 et 3

Les résultats de I’estimation de la masse et du coefficient de résistance au roulement, par les
trois méthodes, sont illustrés dans cette section. Deux variantes seront prises en compte dans
la simulation des données. La premiére considere que les deux parameétres varient au cours
du voyage en fonction du type de la route et des circonstances du voyage, alors que ’autre

variante considére des parametres fixes.

a. Variante 1 : la masse et le coefficient de la résistance au roulement sont
considérés invariables durant le voyage

o  Meéthode 1 : MCR sans considérer le facteur de glissement

Ici, 1l s’agit d’estimer par la méthode 1, simultanément la masse (M) et le coefticient de la
résistance au roulement (p). Cette méthode repose sur le développement d’un algorithme
basé sur la méthode des moindres carrés récursifs (MCR), avec plusieurs facteurs d’oubli et
sans considération du taux de glissement. Dans une premiere €tape, on développe une
fonction, selon le modéle longitudinal, qui calcule le couple de propulsion ayant pour
parameétres : la masse et le coefficient de la résistance au roulement. A chaque valeur calculée
du couple, on fait appel a I’algorithme d’identification MCR pour estimer les deux
parameétres. Pour une masse de 1700 Kg, les résultats de I’implémentation sont représent€s

dans la Figure (4.3).
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Figure 4.3 Masse estimée vs. réelle

La masse estimée, représentée en bleu converge vers la masse réelle qui est représentée en

rouge dans un temps de 20 secondes.

Pour la validation de la méthode d’estimation du coefficient de résistance au roulement, on
a choisi de simuler 1’algorithme sur la valeur expérimentale d’une route en gravier (u=

0.038). Les résultats sont présentés dans la Figure (4.4).
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Figure 4.4 Valeur du coefficient de résistance au roulement estimée vs. expérimental
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Comme illustré ci-dessus, la valeur estimée du coefficient de résistance au roulement (en

bleu) converge vers la valeur expérimentale de p= 0.038 (en rouge).

En conclusion, la convergence significative des valeurs estimées vers les valeurs
expérimentales ou réelles illustrée dans les Figures (4.3) et (4.4) valide I’estimateur MCR de

Ja méthode 1.

o Meéthode 2 : MCR en considérant le taux de glissement

Ici, la méthode utilisée est la méthode 2. Telle que décrite précédemment, cette méthode
permet |’estimation simultanée de la masse et du coefficient de résistance au roulement par
un algorithme MCR, avec plusieurs facteurs d’oubli [0.97 0.97] et tout en considérant le
facteur de glissement (K). Dans cette méthode, nous avons utilisé le cycle de conduite de la
Figure (4.5), qui illustre la vitesse au niveau des roues en fonction du temps. Le coefficient
de résistance au roulement au niveau des roues est calculé en fonction des valeurs de la force
de la roue et du taux de glissement, obtenu en estimant le facteur de glissement. Dans la

Figure (4.6), on présente les résultats de I’estimation du facteur de glissement (K).

T Y T F 23 '3 T -
Vitesse au niveau des roues |

Vitesse des roues

E L |3 b | B :
0 100 200 300 400 500 600 700
temps(s)

Figure 4.5 Vitesse au niveau des roues (mesurée par NEMO) en fonction du temps
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Figure 4.6 Facteur de glissement estimé (K) vs. réel (K)

Comme le montre la Figure (4.6), la valeur estimée du facteur de glissement (en bleu)

converge vers la valeur réelle, qui est calculée via I’équation (4.8).

Apres avoir validé I’estimation du facteur de glissement, il est possible d’estimer la masse et
le coefficient de résistance au roulement. On présente dans les Figures (4.7) et (4.8) les

résultats de ’estimation par 1’algorithme MCR de la méthode 2.
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Figure 4.7 La valeur du coefficient de résistance au roulement estimée vs. expérimental
(MCR avec facteur de glissement)
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Figure 4.8 Masse estimée vs. réelle (MCR avec facteur de glissement)

D’apres les résultats de simulation ci-dessus (Figure (4.7)), la valeur estimée du coefficient
de résistance au roulement converge significativement vers la valeur expérimentale d’une
route en gravier. De méme pour la masse, la valeur estimée (en bleu) converge vers la valeur

réelle de 1700 kg. Cette valeur a été déterminée au début de la simulation (Figure (4.8)).

En comparant les résultats de simulation des deux méthodes 1 et 2, on remarque que
lorsqu’on estime la masse et le coefficient de résistance au roulement en fonction de la valeur
estimée du facteur de glissement, on obtient un résultat de convergence des valeurs estimées
vers les valeurs réelles similaire a celui lorsqu’on néglige ce facteur dans la méthode 1. En
effet, bien que I’estimation du facteur de glissement dépend de la vitesse longitudinale, de la
vitesse au niveau des roues et de la mesure de la vitesse par un GIS, les erreurs de mesure
n’ont pas influencé ’efficacité de I’estimation de la masse et du coefficient de résistance au
roulement par 1’algorithme MCR. Si on part de I"hypothése qui consiste a prendre en

considération le plus possible de parameétres physiques du véhicule pour avoir une prédiction
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précise de la consommation d’énergie (en d’autres termes une estimation robuste),

’estimation via la méthode 2 serait plus efficace pour une meilleure gestion énergétique.

e  Meéthode 3 : Réseau de neurones

La masse et le coefficient de la résistance au roulement sont estimés via la méthode du réseau
de neurone. Les valeurs du couple utilisées sont générées par le logiciel de simulation
ADVISOR. Les vitesses mesurées par ADVISOR sont considérées comme des sorties. Dans
un premier temps, la phase d'apprentissage est basée sur les valeurs, qui ont été obtenues par
la méthode MCR réalisée sur une route en gravier. Une fois I'apprentissage est terminé, le
réseau de neurones est utilisé pour I’estimation du coefficient de résistance au roulement et
de la masse. Les allures de la masse et du coefficient de résistance au roulement estimés sont

présentées dans la Figure (4.9).
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Figure 4.9 Coefficient de résistance au roulement estimé
vs. expérimental et Masse estimée vs. Réelle (réseau de neurone)
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Comme la montre la figure ci-dessus, les valeurs estimées des deux parameétres convergent
vers les valeurs réelles. Bien que I’estimation soit précise, cette méthode ne sera pas utilisée
dans le développement de notre systeme de gestion énergétique, par ce que la méthode basée
sur MCR est plus appropriée pour la surveillance des parameétres du véhicule en temps-réel
que la méthode basée sur le réseau de neurones. En effet, la méthode de réseau de neurones
a été utilisée hors ligne, une contrainte qui limite son utilisation dans une surveillance en

temps-réel.

b. Variante 2 : la masse et le coefficient de la résistance au roulement sont variables

durant le voyage

Dans cette partie I’estimation de la masse et du coefficient de résistance au roulement a été
réalisée via la méthode 2. Cette derniére considere la valeur du taux de glissement comme
facteur additionnel dans I’algorithme de I’estimation. Ici, nous développons I’algorithme
MCR de I’estimation tout en supposant que les valeurs de la masse et la résistance au
roulement varient au cours du trajet. Par exemple, un changement du nombre de passagers
ou bien une décharge de marchandise pourraient engendrer une variation de la masse totale
du véhicule au cours du trajet. Un changement du revétement du route pourrait aussi
engendrer une variation du coefficient de résistance au roulement en tenant compte des

mesures appliqué par la méthode « Cost-down ».

La Figure (4.10) présente les résultats de simulation lorsqu’on applique trois changements
aux valeurs du coefficient de résistance au roulement au cours du trajet. On suppose que le
véhicule passe par trois types de routes. On a utilisé les valeurs expérimentales déja obtenues
précédemment pour une route en asphalte (u=0.019), en gravier (u=0.038) et enneigée

(1=0.051).
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Figure 4.10 Coefficient de résistance au roulement variable estimé vs. réel

Comme présentée ci-dessus, les valeurs estimées convergent significativement vers les trois

valeurs expérimentales.

En ce qui concerne la variation de la masse, on a supposé que le conducteur commence son
voyage avec un véhicule qui pese 1700 kg, ensuite la masse diminue a 1000 kg au cours du
trajet. A la fin du trajet, la masse revient a sa valeur initiale M=1700 kg et 1000 kg. Les

résultats d’estimation sont présentés dans la Figure (4.11).
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Figure 4.11 Masse variable estimée vs. réelle
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D’apres la Figure (4.11), les trois valeurs estimées convergent vers les valeurs réelles

correspondantes. Ceci confirme la robustesse de I’estimateur MCR de la méthode 2.

Dans notre stratégie de gestion énergétique, nous avons intégré la méthode 2 d’estimation de
la masse et du coefficient de résistance au roulement, tout en considérant la variation de ces
parametres au cours du trajet. Ce phénomene traduit le mode d’utilisation du VEB de cette
étude, qui est censé étre un véhicule de livraison, ou la masse totale du véhicule diminue au
cours de son trajet, a cause de la soustraction de la masse de la marchandise livrée. Par
ailleurs, généralement le véhicule de livraison se déplace sur différents types de route, ceci
implique, alors, le changement de la valeur du coefficient de résistance au roulement en
fonction de la route empruntée. On valide cette méthode par une série de simulations avec

ADVSOR, en utilisant des résultats expérimentaux de notre véhicule pick-up NEMO.

4.4 Validation de la méthode de gestion d’énergie optimale

Dans cette section, nous présentons la stratégie de gestion énergétique optimale. 11 s agit d’un
systeme de planification des arréts pour recharger la batterie au cours du trajet, on I’appellera
dans la suite du manuscrit ‘systtme de planification énergétique’. On commence par
présenter la validation du modele de la batterie. Puis on présente les étapes de la méthode
d’optimisation non-linéaire qui vise a minimiser la fonction de colit et en conséquent, cela
nous a permis de planifier les arréts de recharge sur un trajet de 100 km. Une présentation

détaillée du scénario de recharge optimal sera annoncée a la fin de ce chapitre.

4.4.1 Validation des mesures de la batterie

Comme indiqué précédemment, le véhicule NEMO se déplace sur la route a une vitesse

maximale de 20 km/h. Le cycle de conduite simulé est illustré sur la Figure (4.5). Le véhicule
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utilise une batterie d'accumulateurs Acide-plomb, comme source d'énergie embarquée avec
une tension nominale de 72V. Comme il a été¢ mentionné précédemment, ce véhicule est
équipé d’un systeme d'acquisition de données « National Instrument » et d’un logiciel
« LabVIEW », pour surveiller la vitesse longitudinale du véhicule, le courant (Ig) et la
tension (V) de la batterie (voir les Figures (4.12) et (4.13)). La puissance ¢électrique est

calculée en multipliant la tension par le courant mesuré.
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Figure 4.12 Courant expérimental de la batterie
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Figure 4.13 Voltage expérimental de la batterie
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4.4.2 Description du systéme de planification énergétique

Le systtme de planification énergétique qu’on veut réaliser consiste a déterminer les
différents arréts de recharge des batteries d’un VEB de livraison, c’est ce qu’on appelle le
scénario de recharge. Comme nous I’avons énoncé dans le chapitre 3, en se basant sur la
minimisation de la fonction de coit, un scénario optimal est ¢tabli grace a une stratégie
prédictive de 1"algorithme d’optimisation non linéaire. La présente section commence par
décrire la feuille de route et les scénarios de recharge proposés. Par la suite, la stratégie de

prédiction des arréts de recharge est présentée.

a. Description de la feuille de route et des scénarios de recharge

La feuille de route de la Figure (4.14) illustre les parametres du véhicule et les conditions de
route qui ont été considérés au cours du trajet pour I’¢laboration du systéme de planification
énergétique.

On considere la distance totale a parcourir ¢gale a 100 km. Six stations de recharge sont
proposées sur la longueur du trajet (i=1, 2, 3, 4, 5, 6). La premiére station est situé¢e a 15 km
du début du trajet et la distance entre deux stations successives est fixée a 15 km. De plus,
on suppose que le véhicule devra faire quatre positions d’arréts (point de livraison) : A (25
km), B (50 km), C (75 km) et D (90 km) (les kilométrages entre parenthéses représentent la

distance qui sépare les points de livraison du point de départ).
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Figure 4.14 La feuille de route du systéme de planification énergétique
Nous supposons que I'énergie de la batterie, quand elle est complétement chargée (EZ ,,=8
kWh), n'est pas suffisante pour atteindre la destination finale sans la recharger a nouveau.
L’énergie requise pour compléter le trajet de 100 km est exprimée par la capacité d’énergie
dépensée jusqu’au moment considéré (EE.,,,,,(N) =12.861 kWh est I’énergie nécessaire pour
tout au long du trajet). Cette valeur est supposée €tre supérieure a |I’énergie maximale
disponible dans la batterie (EZ, ,,=8 kWh). Partant du principe que lorsque une batterie atteint
le seuil de décharge profond a plusieurs reprises, un processus d’inversion se passe au sein
de la batterie et certaines cellules sont dégrad€es. Elle est considérée morte si la capacité
maximale diminue en bas de 80%. Pour cela, pendant toute la durée du cycle de conduite, le

niveau de décharge des batteries de ce VEB de livraison ne devra pas atteindre une valeur

trop faible au niveau de la décharge. On pose que lorsque le véhicule s’arréte dans une station
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de recharge, les batteries seront rechargées complétement. Les rendements fournis par la

batterie et par le systéme de traction sont n5=0.92 et nM=0.8, respectivement [13].

Pour établir le systetme de gestion €nergétique optimal, deux scénarios de recharge ont été

développés sur le méme trajet. 1l s’agit d’un scénario standard et d’un scénario optimal.

La position d’arrét de recharge optimisée est incluse dans le cycle de conduite afin de
minimiser les variables de la fonction de colt (temps de recharge, colt d’énergie et cofit
d’usure de la batterie). Les valeurs de la masse et du coefficient de résistance au roulement

sont définies dans les segments suivants (voir Figure (4.14)) :

v Segment A-B : Depuis le point A jusqu’au point B, la masse du véhicule est fixée a 1700
kg et le coefficient de la résistance au roulement est fixé & p=0.019 (route asphalte).

v' Segment B-C : Du point B au point C, le conducteur ayant livré sa marchandise, la masse
du véhicule est diminuée a 1000 kg. Ici, nous supposons que le coefficient de la résistance
au roulement a changé et vaut p=0.038 (route en gravier).

v Segment C-A : Du point C au point A, la valeur de la masse revient a 1700 kg et le

coefficient de la résistance au roulement est fixé a u=0.051 (route enneigée).

Le Tableau (4.3) récapitule les différentes caractéristiques de chaque scénario pour un VEB

utilisant une batterie neuve.
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Tableau 4.3 Description des caractéristiques des scénarios optimal et standard en utilisant
une batterie neuve

Scénario standard Scénario optimal
Batterie neuve

v Distance = 100 km v Distance = 100 km
v Coefficient de résistance au v Coefficient de résistance au roulement

roulement est considéré comme estimé est considéré comme variable

constant (n=0.038) au cours du trajet
v’ Masse constante a 1700 kg v Masse estimée variable,
v' Prix de la batterie : 10 000 dollars dépendamment des points de livraison
v Energie initiale dans les batteries : v" Prix de la batterie : 10 000 dollars

8 KWh v’ Energie initiale dans les batteries :
v" Profil de vitesse pour un trajet de 8 KWh

100 Km v" Profil de vitesse pour un trajet de

100 Km

Scénario standard: Pour définir les arréts de recharge, le scénario standard considere que les

valeurs estimées de la masse et du coefficient de résistance au roulement restent invariables
tout au long du cycle de conduite. Il s’arréte dans les stations de recharge et calculé en avance
tel que mentionné dans la section suivante, mais sans faire de mise a jour de I’estimation de
la masse et du coefficient de résistance au roulement au cours du trajet.

Scénario optimal: 1 e scénario optimal considére que les valeurs de la masse et du coefficient

de résistance au roulement varient durant le trajet. Pour cela, pour définir les arréts de
recharge, le scénario optimal prend en compte des variations des valeurs estimées de la masse
et du coefficient de résistance au roulement et effectue des mises a jours au cours du trajet
par une stratégie de prédictions continues. En effet, la masse peut changer apres le passage
par un point de livraison. La valeur du coefficient de résistance au roulement peut changer

aussi du fait du revétement de la route empruntée.
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b. Description de la stratégie de prévision des arréts de recharge

Pour établir le scénario de recharge, le systéme d’optimisation non linéaire effectue des
prévisions continuelles des arréts de recharge sur le trajet. Afin de décrire la stratégie de
prévision, on suppose que le VEB emprunte le trajet qui relie les points de livraison A et B,
puis B et C, ensuite, C et D et finalement, D et A (A-B-C-D-A) (Figure (4.14)). Apres chaque
point de livraison, la masse est changée. Huit zones de prévisions ont été sélectionnées et
affichées dans la feuille de route. Ces zones de prédictions sont des mises a jour du scénario
de la gestion du véhicule. Les batteries du VEB sont rechargées au niveau des stations de
recharge qui sont situées sur le trajet (PCj.6). Pour chaque segment, on sélectionne deux zones
de prédiction localisées avant le point de livraison suivant. La premiére zone de prédiction
pour chaque segment est effectuée avant la premiére station de recharge, tandis que la
deuxiéme zone de prédiction est effectuée apres cette station. Pour les segments B-C et D-A
qui contiennent deux stations de recharge, la zone de la deuxiéme prédiction est située avant
la deuxieéme station.

La stratégie prédictive du trajet A-B-C-D va suivre les étapes suivantes :

Le véhicule commence a bouger avec une masse totale de 1700 kg et un coefficient de
résistance au roulement de 0.019 (correspondant a une route en asphalte). Aprés avoir
parcouru 25 km a partir du début du trajet (point A), le conducteur s'arréte au point de
livraison (point B). A cet endroit, la valeur de la masse du véhicule est réduite de 1700 kg a
1000 kg, suite a la soustraction de la masse de la marchandise de la masse totale du véhicule.
La planification du systéme de gestion €nergétique est ainsi modifi€e apres le point B. Aprés
le point de livraison B, correspondant a un changement de la masse et du coefficient de

résistance au roulement, deux autres prédictions (prédictions 3 et prédictions 4) sont



CHAPITRE 4. Estimation ¢n ligne de la masse et du coefficient de résistance au roulement 102
et description du scenario de recharge optimal

effectuées. Ainsi, le systeme de planification énergétique doit fournir de nouveaux temps
d’arrét selon les positions du véhicule dans le trajet. Comme illustrée précédemment dans les
Figures (4.10) et (4.11), la masse et le coefficient de la résistance au roulement changent
lorsque la position du véhicule est localisée entre PCy, a 15 km, et PCy, 8 30 km. Au fureta
mesure que le véhicule continue a se déplacer sur le trajet le systéme de planification de
I'énergie fournit le premier calendrier prévisionnel du rechargement. Aprés le point de
livraison C, le véhicule charge de la marchandise et sa masse revient a 1700 kg. Le coefficient
de résistance au roulement change aussi puisque le VEB se déplace sur une route enneigée.
Les prédictions entre C et A donneront de nouvelles mises a jour au calendrier de recharge
(scénario de recharge). Plusieurs combinaisons d’arréts de recharge sont ainsi fournies par
I’algorithme d’optimisation. La meilleure combinaison donnera le minimum de la fonction

de colit.
4.4.3 Validation du scénario optimal

Pour valider le scénario optimal du systétme de gestion énergétique, on a comparé sa
performance a la fin du trajet avec celle du scénario standard. Pour les deux scénarios, les
méme six stations sont considérées sur un trajet de 100 km. Dans la premiere partie (a) de
cette section, on a compar€, pour chaque scénario, le temps de recharge total et le colit d’usure
d’une batterie initialement neuve. En deuxiéme partie (b), on a étudié¢ I’influence de la
dégradation de la batterie sur le syst¢éme de planification énergétique du scénario optimal, en

utilisant une batterie initialement neuve et une autre usagée a 50% d’usure.

a. Comparaison entre le scénario standard et le scénario optimal
D’apres I'équation (3.35) la fonction du cott inclut trois variables : le temps de recharge, le

cotit d’usure de la batterie et le colit d’énergie. Les deux variables, le temps de recharge total
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et le coat d’usure de la batterie sont deux critéres opposés. En effet, si le conducteur s’arréte
plus souvent sur le trajet pour charger la batterie, le véhicule passe plus de temps dans les
stations de recharge, entrainant moins d’usure a la batterie. Par contre, si le conducteur
s’arréte moins souvent pour recharger la batterie, il offre un temps de recharge moindre, mais
cause des décharges profondes de la batterie et par conséquent, d’importants mécanismes
d’usure. Le choix entre les deux situations n’est pas facile. Pour cela on a choisi d’appliquer
un systéeme de gestion énergétique basé sur la minimisation de la fonction de colt, comme
solution pour satisfaire entre performance et prix. Ayant pour but de minimiser les variables
de la fonction de colt (temps de recharge, colt d’énergie et colt d’usure), I’algorithme de
planification énergétique fournit toutes les combinaisons d’arréts possibles parmi les six
arréts présents sur le trajet. Pour chaque scénario (standard et optimal), on a choisi la
combinaison d’arréts qui donne la fonction de colt la plus économique. Pour des raisons de
simplification, dans la suite du manuscrit nous utiliserons seulement les termes de « scénario
optimal » et de « scénario standard » pour désigner la combinaison d’arréts qui donne la

fonction de colit la plus économique pour chaque type de scénario.

Afin de valider la planification énergétique via le scénario optimal, on a comparé le
pourcentage d’usure de la batterie, le temps de recharge total et le nombre d’arréts du scénario
optimal avec celui du scénario standard. Pour les deux scénarios, le VEB utilise une batterie
relativement neuve ayant une durée de vie résiduelle 0.99. Les résultats de planification
énergétique, via les deux scénarios, sont montrés dans le Tableau (4.4). Le Tableau illustre
les paramétres de sortie que 1’algorithme d’optimisation fournit : le temps de recharge total,

le pourcentage d’usure de la batterie a la fin du trajet et la quantité d’énergie restante.
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Tableau 4.4 Comparaison entre les scénarios standard et optimal

Scénario standard

Scénario optimal

% Usure Temps de % Usure Temps de
recharge recharge
Total 0.0341 68.85 min 0.0377 55.12 min

Station de recharge

Energie restante (KWh)

totale

PC, pas d’arrét 5.822
PC, 3.64 pas d’arrét
PC; 5.836 3.662
PC4 pas d’arrét pas d’arrét
PCs 3.651 3.815
PCs 5.835 pas d’arrét
Energie restante 3.37 2.71

Le Tableau (4.4) montre que le scénario standard permet au VEB de s'arréter quatre fois pour

recharger la batterie, au niveau de PC,, PC3, PCs et PCs avec un temps de recharge total de

68,85 min. Par contre avec le scénario optimal, le VEB ne s’arréte que trois fois (dans PC,

PC;s et PCs), ce qui entraine moins de temps de recharge total (55.12 min). On définit le temps

de recharge total comme étant la somme des durées de recharge dans chaque arrét. Ainsi, le

scénario optimal permet au conducteur de gagner 13.73 min sur la durée de recharge sur un

trajet de 100 km et avec une batterie initialement neuve.

L'usure de la batterie a la fin du scénario standard est de 0.0341, alors qu’elle est de 0.0377

a la fin du scénario optimal. La différence du pourcentage d’usure entre les deux scénarios

est considéré négligeable, on suppose alors, qu’a terme des deux scénarios les niveaux de

dégradation de la batterie sont similaires.
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A la fin du trajet, on note que l|'¢énergie restante du scénario standard est plus
élevée (E5.,.,.1) = 3.37 KWh que celle du scénario optimal (EE.,,,.,) = 2.71 KWh. Ce
résultat est une conséquence logique du fait que le VEB qui suit le scénario standard s’arréte

plus souvent que dans le scénario optimal pour recharger les batteries.

Les valeurs du temps de recharge et de 1’énergie restante, pour chaque scénario, nous ont
permis de tracer les profils de Ja distance parcourue en fonction du temps et d’illustrer les

arréts de recharge pour les deux scénarios (voir Figure (4.15)).

-
Scénario Standard
Scénarnio optimal

Distance (m)

0 0.5 1 15 2 2.5
Temps (s) x 104

Figure 4.15 Arréts de recharge: scénario standard vs. scénario optimal

Le scénario standard est présenté par la courbe bleue et le scénario optimal est présenté par
la courbe rouge. Les arréts de recharge sont présentés dans les deux courbes par des segments

horizontaux proportionnels au temps de recharge dans chaque arrét.

Les fleches marquées a la fin de chacune des courbes représentent I’arrivée du VEB a la

destination finale. D’aprés la position de ces fléches, il est clair que le scénario optimal choisi
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permet au VEB d’arriver plus tot a sa destination finale (voir fleche rouge) que le scénario

standard (voir fleche bleue).

Aujourd’hui, le colt de la main-d'ceuvre est tres élevé. Le scénario optimal est ainsi, le
scénario le plus économique, vu la tarification couteuse de la main d’ceuvre par heure en

tenant compte aussi du colt élevé des batteries.
b. Impact de 'usure de la batterie sur le systeme de planification énergétique

[’usure ou la dégradation progressive d’une batterie a de graves conséquences sur les
parametres de la batterie. Elle cause la perte de durée de vie, entrainant ainsi une diminution
de la capacité nominale de la batterie, de telle sorte qu'une batterie neuve peut stocker plus
d'énergie a chaque recharge qu'une batterie usée [27, 28]. Pour étudier I'impact du
pourcentage d’usure initial de la batterie sur la planification énergétique, on a comparé les
profils de la distance parcourue en fonction du temps pour un VEB utilisant une batterie
relativement neuve (0.1 % d’usure) et un VEB utilisant une batterie usagée a moiti¢ (50%
d’usure) (voir Figure (4.16)). Ici, le systéeme de planification énergétique suit le scénario
optimal. Un récapitulatif des caractéristiques du scénario optimal utilisant une batterie a 50%

d’usure est donné dans le Tableau (4.5).

Tableau 4.5 Caractéristiques du scénario optimal (batterie a 50% d’usure)

Batterie a 50 % d’usure
Distance = 100 km
p=0.019, n=0.038 et pn=0.051

Deux changements de la masse sur 100 km

Energie initiale dans la batterie usagée : 6 KWh

AN N N

Six arréts de recharge (PC.¢) pour un trajet de 100 Km
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Généralement, une batterie est qualifiée de morte, lorsque son pourcentage d’usure atteint
80%. En tenant compte de cette définition, on peut supposer qu’une batterie a 50% d’usure
est équivalente a une batterie usée a 90%. Dans la Figure (4.16), le nombre d’arrét du VEB
utilisant une batterie neuve ou bien usagée a 50% d’usure, est tracé par un segment horizontal
proportionnel au temps de recharge. Les fleches marquées a la fin de chaque courbe
représentent le temps d’arrivée correspondant a chacune des deux batteries pour 100 km du

trajet : une batterie neuve (courbe rouge) et une batterie usagée a 50% d’usure (courbe bleu).

Batterie neuve

Batterie usagée a 50% |

Distance (m)

0 - s . i - £
0 0.5 1 1.5 2 2.5

Time (s) " 104

Figure 4.16 Stations de recharge en fonction de la durée de vie restante

D’aprés la courbe bleue, qui représente la batterie usagée a 50 %, le véhicule s’arréte cing
fois durant le trajet dans : PCy a 15 km et PC2a 30 km du point de départ, PC3 a 45 km du
départ, PCs a 75 km et PCs a 90 km ; le kilométrage est mesuré a partir du point de départ.
Par contre, lorsque le véhicule utilise une batterie relativement neuve (courbe en rouge), il
ne s’arréte que trois fois, dans PC1 a 15 km, dans PC3 a 45 km et dans PC5 a 75 km, a partir

du point de départ comme illustré dans le Tableau (4.4). D’aprés les fleches désignant le
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temps d’arrivée a la destination finale, le véhicule qui utilise une batterie neuve arrive
beaucoup plutot que le véhicule qui utilise une batterie dégradée a 50% d’usure. Ce résultat
montre que plus la batterie est dégradée initialement, plus le véhicule doit s'arréter pour
charger les batteries durant le trajet. Ce résultat est attendu, parce que 1’usure des batteries a

un impact sur leur capacité de stockage d’énergie.

4.5 Conclusion

La méthode 1 et 3 ont fait ’objet d’un article conférence publi¢ dans [88], (voir Annexe de
ce manuscrit) et la méthode 2 a été présentée dans un article de revue qui sera bientdt soumis

a larevue IEEE (voir Annexe de ce manuscrit).

Les études faites sur le syst¢me de planification d’énergie nous a permis de bien valider
’autonomie d’un véhicule €lectrique rechargeables a batterie. Ce qui nous meéne a présenter
les différents criteres introduits dans le choix du scénario de recharge optimal. Pour conclure
et pour valider la planification énergétique mentionn¢ par avant, I’énergie finale des batteries
n’est pas la méme dans tous les cas illustrées aux tableaux. Cette différence est due a la

contrainte Eb(N) > Ebmin qui doit étre toujours vraie.
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Chapitre S : Discussion, conclusions et perspectives

5.1 Discussion sur les résultats observés

Afin de conclure les travaux de recherche décrits dans ce manuscrit en due forme, il faut
discuter dans cette partie les résultats obtenus par rapport aux objectifs initiaux et a la
problématique, tout en ayant connaissance des €tudes antérieures énoncées dans ce
manuscrit. Les deux premiers chapitres dans cette €tude ont permis de présenter précis€ment
le projet de recherche et a mettre en évidence notre réel défi, qui demeure : «le fait de
surmonter 1’angoisse de 1’autonomie chez le conducteur d’un VEB ». Pour cela, notre objectif
principal était de développer une méthode d’estimation simultanée, en temps-réel, et la plus
efficace possible du coefficient de résistance au roulement et de la masse, dans I"optique
d’intégrer les valeurs estimées dans la détermination de la stratégie de gestion d'énergie. Cette
derniére consiste a établir une planification optimale de recharge des batteries durant le trajet.
En d’autres termes, la méthode d’estimation devait pouvoir répondre le plus précisément
possible a la question suivante : « Quand sera-t-il possible d’arréter le véhicule pour en
recharger les batteries et lui permettre ainsi d’arriver a sa destination finale avec I’énergie
disponible ? ». En effet, durant le trajet, lorsqu’une estimation non efficace de ces deux
paramétres est intégrée dans le scénario de planification de I’énergie, une valeur d’énergie
résiduelle non fiable est indiquée au conducteur et la peur de ce dernier face a la panne

d’énergie va s’accentuer. Par contre, en offrant au conducteur une donnée précise et fiable
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sur I’arrét pour la recharge de I’énergie grace aux valeurs précises de la masse et du
coefficient de résistance au roulement, il lui serait possible de voyager avec son véhicule,
sans « angoisse de I’autonomie ». De plus, ceci renforce le lien de confiance existant entre le
conducteur et cette technologie plus écologique.

Tout d'abord, certains facteurs influeng¢ant la consommation de I’énergie d’un véhicule
électrique ont été détaillés, d’une part pour bien saisir la problématique et justifier notre
préférence pour la masse et le coefficient de la résistance au roulement, comme paramétres
influents sur notre stratégie de gestion d’énergie, mais également afin d’établir la
modélisation mathématique de la dynamique du véhicule électrique rechargeable a batterie.
Suite a une description de cette technologie dans le deuxieme chapitre, le modéle de la
dynamique longitudinale théorique de l'ensemble des composantes de celle-ci, fut formulé
en équations dans le chapitre 3. Ce modéle a été simplifié, en incluant I’inertie du véhicule
dans I’équation de la dynamique longitudinale. Ce choix a été fait parce que I’impact de
Iinertie sur I’estimation de la masse et aussi sur la plupart des stratégies de gestion d’énergie

est généralement important ainsi que le terme d’inertie.

Ensuite, notre travail s’est focalisé principalement sur le l'usure des batteries des VEBs. Dans
cette optique, le modéle mathématique de la batterie (en Acide-Plomb, dans notre cas), fut
détaillé, incluant les composants nécessaires reliés au courant, a la tension et a I'état de
charge. Le paramétre de dégradation de la batterie fut traité et intégré dans notre planification

optimale de la recharge de I’énergie des batteries d’un VEB.

L’état de la recherche scientifique sur les méthodes de gestion d’énergie des véhicules
¢lectriques, notamment les VEBs, a été briévement décrit du fait de la rareté des publications

sur les VEBs. Notre étude, s’est basée plus précisément sur une €tude antérieure réalisée par
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notre équipe a ’IRH. Il s’agit de I’étude référencée en [50]. Les auteurs ont établi une
optimisation d’un plan de recharge des batteries pour un VEB, tout en se basant sur un
estimateur en ligne des valeurs de la pente de route. Nous avons suivi le méme axe de
recherche, mais en intégrant d’autres parametres physiques du véhicules dans la méthode de
gestion d’énergie: la masse et le coefficient de la résistance au roulement. Ces deux
paramétres sont connus comme étant tres influents dans la consommation de 1’énergie dans

un véhicule.

Une grande partie du quatriéme chapitre a été consacrée a présenter I”état de la recherche sur
les différentes méthodes existantes d’estimation de la masse et du coefficient de résistance
au roulement. D’aprés nos connaissances, aucune ¢tude n’a jusqu’a maintenant développé un
estimateur simultané de ces deux parametres. C’est sur cet aspect que réside la contribution
majeure de notre travail.

Une description détaillée de la stratégie d’estimation, qui a permis d’établir la planification
de recharge des batteries, a été énoncée dans le chapitre 4. Les résultats de cette stratégie sont
aussi présentés dans un article, qui va bientot étre soumis dans la revue IEEE [voir Annexe].
Finalement, une description du scénario optimal de recharge des batteries a été aussi proposée
dans ce chapitre. Notre stratégie de choix se base sur la méthode des moindres carrés récursifs
(MCR). Elle permet d’estimer la masse et le coefficient de la résistance au roulement, en
ligne et avec précision, tout en considérant les valeurs estimées en temps réel du facteur
glissement, comme paramétre d’entrée supplémentaire. Les mesures sont effectuées sans
ajouter d’autres capteurs sur le véhicule. Pour mettre en évidence I’efficacité de cette
stratégie lors de I’addition du facteur de glissement (K) aux entrées de I’estimation, nous

avons développé une stratégie visant a estimer les deux parametres par la méme méthode,
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mais sans considérer le facteur de glissement. Malgré que [’estimation du facteur de
glissement nécessite des mesures des vitesses (Vr et Vi), qui vont impliquer des erreurs
supplémentaires de mesure, les résultats de simulation puis expérimentaux ont montré que,
les valeurs estimées de la masse convergent vers les valeurs réelles avec la méme efficacité
et presque la méme vitesse de convergence avec ou sans considérer le facteur de glissement.
Par contre, en ce qui concerne I’estimation du coefficient de résistance au roulement, la
vitesse de convergence des valeurs estimées vers les valeurs réelles, était 1égérement plus
lente. Nous supposons que, malgré cette lenteur, notre méthode a répondu a nos objectifs de

départ avec la précision souhaitée.

D’autre part, afin de mettre ’accent sur la caractéristique originale de cette méthode, qui est
I’estimation en temps réel, nous avons développé un estimateur basé sur la méthode de réseau
de neurones, en conditions hors ligne. Ce que nous tirons de cette méthode, c’est que les

résultats sont parfois erronés et qu’il a donc fallu trouver les bonnes données d’entrainement.

Une étude comparative entre cette méthode de réseau de neurone et celle de MCR, sans
considération du facteur de glissement a été présentée dans notre publication [88] (voir

Annexe).

Notre but était de développer une stratégie de plan de recharge qui s’applique aux
circonstances de fonctionnement d’un VEB de livraison. Parmi les critéres que nous avons
considérés dans I’estimation des parameétres de 1’étude, on souhaite mettre 1’accent sur la
prise en compte de la variation de la masse totale du véhicule, suite a la soustraction de la
masse que représente la marchandise apres la livraison dans un point d’arrét. Nous avons
également intégré le changement du revétement de la chaussée d’une route a une autre dans

le trajet emprunté. Mathématiquement, ceci se traduit par une variation de la valeur du
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coefficient de résistance de roulement. Notre estimateur de la masse et du coefficient de
résistance au roulement, basé sur la méthode MCR et considérant le taux de glissement, a
réussi a nous indiquer des valeurs précises de ces deux paramétres. L’intégration de ces
valeurs dans notre scénario optimal de recharge de la batterie dans un trajet de 100 km, a
permis de minimiser le colt du voyage et également la durée totale du voyage. Ceci confirme
’avantage de la stratégie d’estimation adoptée, qui est non seulement la prise en compte de
’une des conditions routi¢res, le revétement de la chaussée (la neige, asphalte ou gravier),
mais aussi des parametres physiques de la dynamique du véhicule comme la masse, le

glissement, la vitesse angulaire de la roue, la vitesse longitudinale.

Pour permettre aux conducteurs d’effectuer de longs trajets, notre scénario de planification
énergétique destiné aux VEBs, permet de planifier les arréts du conducteur aux stations de
recharge. Ce scénario s’appuie sur un modele d'optimisation. Il s’agit de minimiser la
fonction de colt par rapport a la durée totale du voyage (incluant les durées de recharge, le
cout d'usure des batteries et le cout de I'énergie). Une fois la fonction du colit minimisée, le
conducteur recevra les informations suivantes : (i) s'arréter ou pas dans la station de recharge
et (i) pour combien de temps il devra s’arréter. Par comparaison a un scénario standard
effectuant le méme trajet mais sans considérer I’estimation de la masse et du coefficient de
résistance au roulement, le scénario optimal que nous avons établi dans cette étude réduit le
temps de recharge d’un VEB de 13.73 min. Nos essais expérimentaux se sont basés sur le
véhicule NEMO de I’[RH. Ce véhicule, qui est équipé€ d’un systeme d’acquisition de données
(« National Instruments »), permet de déterminer la puissance €lectrique consommée et la
vitesse du véhicule, ce qui nous a permis d’avoir des convergences significatives des valeurs

estimées avec les valeurs mesurées, c'est-a-dire avec des erreurs de convergence faibles.
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5.2 Perspectives et travaux futurs

Nous formulons nos perspectives en connaissance des limites de notre stratégie.

[l est connu que les basses températures, diminuent les performances des batteries. Dans
les travaux futurs, il faut prendre en considération la variation de la température au cours
du temps surtout pendant les conditions hivernales caractérisant I’ Amérique du Nord.
La méthode de gestion énergétique proposée pourrait €tre améliorée si on élabore des
algorithmes d’estimation, considérant plus de parametres possibles de la dynamique. Il
serait aussi intéressant d’inclure les détails sur la route tels que la pente et les conditions
environnementales (comme le vent). Ces paramétres sont importants dans la prise de la
décision et dans I’amélioration de la capacité du modéle longitudinal a bien traduire la
dynamique réelle du véhicule

La simulation des algorithmes développés dans cette étude a été réalisée a I’aide de
données réelles prises sur le véhicule NEMO. Il sera donc, intéressant d’implémenter tous
ces algorithmes pour vérifier au fur et au mesure la précision de la méthode d’estimation
de la masse et du coefficient de résistance au roulement et pour vérifier |’efficacité des
méthodes de gestion €laborées en présence de perturbations sur les parametres mesurés
et des conditions externes incontrdlables telles que 1’état des routes et le vent.

La méthode de gestion énergétique proposée pourrait étre établie dans un véhicule
¢lectrique hybride en tenant compte de la répartition de puissance entre les deux sources

d’énergie.
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ANNEXES

Annexes

Dans les annexes, nous présentons les articles produits a termes de cette étude. Le premier
article étant publiée et présentée dans la 13°™ conférence d’IEEE, organisée par
I’Université de Zhejiang, a Hangzhou en Chine, 17-20 Octobre 2016. Cet article est
intitulé : « Comparative estimation of electric vehicle rolling resistance coefficient at

winter conditions »

Le deuxieme article est un article destiné a €tre soumis dans une revue d’IEEE. Cet article
résume tout le travail présenté ici dans le manuscrit. Le titre de ’article est : « Optimal
energy planning with online rolling resistance and mass estimation for battery electric

vehicles »
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