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Résumé 
Titre 

Optimisation d’un système de stockage hybride de l’énergie électrique avec batterie et 
supercondensateurs pour véhicule électrique. 

Résumé 

Ce travail contribue à l’optimisation d’un système de stockage hybride couplant une 
batterie lithium-ion et des supercondensateurs pour les véhicules électriques. La 
complémentarité entre ces deux sources d’énergie permet l’amélioration des performances 

globales du système. Notre étude porte sur la mise en œuvre de techniques avancées de 

contrôle et de gestion de l’énergie. Notre objectif est d’avoir une meilleure utilisation du 
système de stockage. Dans ce cadre, notre démarche est de développer une gestion d’énergie 

en temps réel qui tient compte des contraintes électriques et thermiques des systèmes de 
stockage. Une étude comparative sur les avantages et les inconvénients de différentes 
techniques de gestion d’énergie nous a permis d’effectuer le choix entre un partage de 

puissance à moindre coût et un partage performant de l’énergie entre les systèmes de 

stockage. Un banc expérimental a été mis en œuvre afin de concrétiser la démarche théorique. 

 

Title 

Optimization of a hybrid energy storage system with battery and supercapacitors for electric 
vehicles. 

Abstract 

This work contributes to the optimization of a hybrid storage system that combines 
lithium-ion batteries with supercapacitors used for electric vehicles. This hybridization 
structure was chosen due to the complementarity between both used storage devices. Our 
study focuses on the implementation of advanced energy control and management techniques. 
Using better the storage system represents the goal of this thesis. Our approach is to develop a 
real time algorithm of energy management taking into account battery electrical and thermal 
behaviors. A comparative study evaluates the benefits and the drawbacks of each proposed 
strategy in order to offer various choices between low cost power sharing solutions and 
control strategy with high performances. An experimental bench was implemented to apply 
the theoretical concept. 
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RK Fonction de récompense de l’algorithme d’optimisation 
S Surface d’une électrode 
SK Fonction d’état de l’algorithme d’optimisation 
SoC Etat de charge de la batterie 
SoH Etat de santé de la batterie 
SoCSC Etat de charge des supercondensateurs 
SoHSC Etat de santé des supercondensateurs 
Stratégie I Stratégie de gestion par apprentissage automatique en ligne 
Stratégie II Stratégie de gestion par apprentissage automatique hors ligne 
Stratégie III Stratégie de gestion par apprentissage automatique améliorée 
T Période de commutation des transistors du convertisseur 
VBatt Tension de la batterie 
VSC Tension des supercondensateurs 
VBus Tension au niveau du bus continue 
αsc , αBatt Rapport cyclique des convertisseurs DC/DC 
α Taux d’apprentissage 



 

 

 Constante de temps du filtre 
εo Permittivité du vide  
εr Permittivité relative  
γ Facteur d’actualisation 
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Introduction générale 
 

Avec l’évolution des technologies, les sources d’énergie électrique prennent une place de 

plus en plus importante dans le monde industriel d’aujourd’hui. Le développement 

technologique actuel des batteries n’assure, au système qu’elles alimentent, qu’une autonomie 

très limitée. De plus, faire subir aux batteries des régimes de fortes fluctuations de puissance, 
altère énormément leur fiabilité et leur durée de vie. Ces inconvénients peuvent être diminués 
en insérant une nouvelle source énergétique fiable capable de fournir les pics de puissance au 
moment opportun. Les supercondensateurs, étant donné leur bonne durée de vie, leur forte 
densité de puissance et leur grande aptitude à se charger et à se décharger rapidement, sont 
des candidats plausibles pour assurer cette fonction [1]. 

La gestion d’énergie des sources dans les véhicules électriques est aujourd’hui un domaine 

de recherche très en vue. Le développement des recherches porte entre autres sur l’intégration 

de nouvelles sources d’énergie de stockage et la mise en œuvre de techniques avancées de 
contrôle et de gestion de l’énergie afin d’optimiser les performances (durée de vie et coût) de 
l’ensemble [2], [3]. 

Les travaux de recherche présentés dans ce document sont le fruit d’une collaboration entre 

le laboratoire MMA de l’INSAT de Tunis et le laboratoire AMPERE de l’Université de Lyon. 
Ils font partie du programme de coopération internationale franco-tunisienne PHC_UTIQUE 
géré par le Comité Mixte pour la Coopération Universitaire (CMCU). Ce programme bilatéral 
est pris en charge par le Ministère de l’Enseignement Supérieur et de la Recherche 

Scientifique du côté tunisien et par le Ministère des Affaires Etrangères et Européennes ainsi 
que le Ministère de l'Enseignement Supérieur, de la Recherche et de l’Innovation du côté 

français. Ce programme commun a pour objectif de réaliser une étude comparative sur cycle 
de vie de l’utilisation de différents systèmes de stockage hybride de l’énergie électrique dans 
deux applications données : une alimentation sans interruption et un véhicule électrique. 
Différents travaux ont déjà été menés dans les laboratoires partenaires en lien avec ce 
domaine d’étude. Certains s’articulent autour de la caractérisation électrique et thermique afin 

de modéliser le vieillissement des batteries lithium-ion [2]–[4] ainsi que le vieillissement des 
supercondensateurs [5], [6]. D’autres se sont intéressés au contrôle des circuits d’équilibrage 

des supercondensateurs [6], [7]. Il a été montré dans les travaux effectués précédemment aux 
laboratoires sur le vieillissement des batteries lithium-ion et des supercondensateurs [4], [5], 
[7], [8], qu’une batterie hybridée intelligemment avec des supercondensateurs s’use moins 

qu’une batterie seule. Les avantages apportés par cette hybridation ont été analysés  [1], [9]. 
D’après la littérature sur les systèmes multi-sources couplant des batteries et des 
supercondensateurs [10]–[12], il est montré que la réussite de ces systèmes dépend 
grandement de la politique de gestion d’énergie appliquée. Le travail présenté dans le cadre de 
cette thèse tente de développer une nouvelle stratégie de gestion d’énergie pour une meilleure 

hybridation entre batterie et supercondensateurs. 
Les stratégies à base de règles se sont avérées les plus simples d’utilisation pour un 

contrôle en temps réel. De plus, dans plusieurs cas, elles sont plus performantes que d’autres 
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stratégies d’optimisation temps réel [13]. L’inconvénient majeur de cette approche est que le 

degré d’optimalité de la solution qu’elle offre dépend de la bonne configuration des règles 
implémentées. Ces règles sont basées sur la connaissance de l’expert qui a intégré ces règles 

au préalable. Dans ce contexte, nous nous sommes orientés vers cette approche, et nous 
proposons d’introduire une intelligence supplémentaire à cette expertise afin de trouver la 

bonne manière de paramétrer les règles de gestion d’énergie. 
Notre objectif final est d’aboutir à l’amélioration de la durée de vie des systèmes hybrides. 

Nous avons choisi la stratégie à base de règles de partage fréquentiel offrant un meilleur degré 
de lissage du courant coté batterie [14]. Des versions plus développées de cette méthode 
intitulées « stratégie fréquentielle adaptative » introduisent certains degrés de liberté [15]. 

Récemment utilisée, la stratégie de partage fréquentiel adaptatif de puissance offre plus de 
flexibilité pour s’adapter aux conditions d’utilisations avec plus de performances. Cette thèse 
propose une nouvelle approche combinant la stratégie de partage fréquentiel (à base de règles) 
et le concept d’apprentissage automatique « Machine Learning » afin d’atteindre une 

meilleure optimalité de partage de puissance sans pour autant avoir une connaissance des 
conditions de conduite au préalable. Pour ce faire, dans un premier temps, la stratégie de 
partage fréquentiel est implémentée. Ensuite, l’algorithme d’apprentissage automatique agit 

au niveau d’une couche supérieure pour apprendre les cycles de conduite du véhicule en 
temps réel et adapter convenablement les configurations de la stratégie fréquentielle. Dans nos 
travaux, nous avons étendu le modèle électrique de la batterie en intégrant un modèle 
thermique qui nous sert à avoir plus de visibilité à long terme sur les performances de notre 
système de stockage. Ce couplage entre la stratégie globale de gestion et le modèle 
électrothermique de la batterie nous permet d’analyser l’impact de cette gestion d’énergie sur 

les facteurs majeurs de vieillissement de la batterie (température, courant). 
Dans le premier chapitre de ce document, le contexte énergétique mondial est présenté au 

préalable. L’évolution des systèmes de stockage hybride d’énergie dans les véhicules 

électriques est décrite. En particulier, la littérature sur la gestion d’énergie des systèmes multi-
sources est présentée. 

Le deuxième chapitre décrit le prototype expérimental considéré suivant les spécifications 
d’un cahier de charges particulier et détaille l’architecture d’hybridation des sources retenue. 

Pour cela, nous avons modélisé les différents éléments de la source hybride étudiée 
(supercondensateurs, batterie, convertisseur DC/DC). Pour la batterie nous avons considéré 
une modélisation électrothermique permettant de suivre l’évolution de son courant, son 

niveau de tension, et sa température (facteur majeur influençant son vieillissement). Ce 
modèle a été validé expérimentalement par un protocole d’identification. Une commande 

locale adéquate contenant différentes boucles de régulation (en tension et courant) a été 
intégrée. Les résultats de simulation obtenus sont analysés et discutés à la fin de ce chapitre. 

Dans le troisième chapitre, la couche d’optimisation qui a pour objectif la minimisation des 
sollicitations en courant sur la batterie est présentée. Pour ce faire, une commande globale 
selon trois variantes, qui communique en temps réel avec la commande locale (chapitre 2) 
pour aboutir à un partage fréquentiel dynamique sans connaissance préalable des conditions 
de conduite du véhicule, est proposée. Une étude comparative des résultats de simulation 
permettant d’évaluer le gain apporté par chaque stratégie clôt cette partie. 
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Dans le dernier chapitre, différents tests de validation afin de confirmer les démarches 
théoriques développées dans cette thèse sont exposés. Un banc expérimental associant une 
batterie lithium-ion et des supercondensateurs afin d’émuler un véhicule électrique multi-
sources est présenté. Les résultats expérimentaux obtenus suite à l’intégration de la stratégie 

de gestion des sources sont interprétés. Finalement, les perspectives à ce travail concluent ce 
document. 
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Chapitre 1 :  Systèmes de stockage 
hybrides pour véhicules électriques 

  

1.1. Introduction 

L’objectif de ce chapitre est de présenter le contexte du travail de thèse. En premier lieu, la 
situation énergétique mondiale liée à l’exploitation de l’énergie est abordée. L’usage des 

véhicules électriques est ensuite mis en relief. Puis, l’évolution des systèmes de stockage dans 

ceux-ci est présentée. Les différentes technologies de batteries lithium-ion existantes et les 
problèmes liés à leur exploitation sont abordés. Des alternatives permettant d’atténuer ces 

problématiques sont ensuite exposées. Le développement des systèmes de stockage porte 
aujourd’hui principalement sur l’intégration de nouvelles sources d’énergie de stockage et sur 

le concept d’hybridation des sources. L’état de l’existant en ce qui concerne la gestion 

énergétique des systèmes de stockage multi-sources sera présenté. La mise en œuvre des 

techniques avancées de contrôle et de gestion de ce type de système de stockage peut 
permettre d’optimiser les performances (durée de vie et coût) de l’ensemble. Enfin, les points 
clés sur lesquels nous apporterons notre contribution seront mis en exergue. Les démarches 
scientifiques et les objectifs à atteindre durant cette thèse seront finalement décrits. 

 
1.2. Contexte énergétique 

1.1.1 Exploitation d’énergie dans le monde 

La consommation de l’énergie dans le monde augmente au fur et à mesure que la 
population devient de plus en plus nombreuse compromettant ainsi les ressources et le climat. 
En 2015, le monde comptait 6.5 milliards d’individus et sa consommation d’énergie primaire 

était de 13 647 Mtep [16]. Selon les prévisions de la banque mondiale et de l’agence 

internationale de l’énergie, nous serons 8.3 milliards en 2030. A ce rythme, d’ici 2030 la 

demande de toute la planète en énergie aura augmenté de 53%. Il est intéressant d’identifier et 

de quantifier les sources primaires de cette énergie afin de pouvoir réagir pour les préserver. 
La Figure 1.1 [17] décrit les pourcentages de contribution de chaque type de source primaire 
dans la production d’énergie depuis l’année 1966. 
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Figure 1.1 : Répartition de la consommation d’énergie primaire mondiale [17] 

Il ressort de cette Figure 1.1 que plus de 80% de la consommation mondiale de l’énergie 
est générée par des combustibles fossiles. Ces derniers comprennent le charbon, le pétrole et 
le gaz. Cela explique l’augmentation continue des émissions mondiales de CO2 relatives à la 
combustion de ces sources d’énergie. Cette évolution de l’émission de CO2 est illustrée sur la 
Figure 1.2 depuis 1973 jusqu’à 2015 [18].  

 

Figure 1.2 :  Evolution des émissions du CO2 [18] 

La répartition de la consommation d’énergie s’articule autour de trois secteurs d’activités : 
le résidentiel, la mobilité et l’industrie (cf. Figure 1.3) [19], [20]. 

 
 

 
Figure 1.3 : Répartition de la consommation d’énergie par secteur d’activité en Tunisie et en France [19], [20] 
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Nous nous focalisons dans cette thèse essentiellement sur le secteur de la mobilité. Les 
chiffres présentés dans le Tableau 1.1 représentent l’évolution de l’indicateur de possession 

des véhicules dans le monde (nombres des véhicules pour 1000 habitants) en 2005 et 2015 
[21]. Par exemple, entre ces deux dates, le nombre de véhicules par 1000 habitants a doublé 
sur les continents en cours de développement comme l’Asie et l’Afrique. Globalement dans le 

monde entier, la possession de véhicules par 1000 habitant entre 2005 et 2015 a augmenté 
d’environ 50%.  

Tableau 1.1 : Nombre des véhicules en utilisation dans le monde par millier d’habitants [21] 

Région 2005 2015 
Europe 276 663 333 553 

Asie 157 369 344 456 
Amérique 202 604 238 260 
Afrique 17 218 30 810 
Monde 653 854 947 079 

 

1.1.2 Transition énergétique 

A ce rythme d’exploitation de l’énergie, l'avenir du monde sera bientôt en situation critique 
[18]. Une révision de la façon dont le monde produit et consomme l’énergie est donc 

nécessaire. Dans les années 70, la France a investi dans le nucléaire afin de réduire 
l’utilisation des énergies fossiles. A ce jour, il y a 58 réacteurs qui fournissent les trois quarts 

de l’électricité en France. Néanmoins, le nucléaire engendre des déchets qui demandent un 

traitement spécifique et des mesures de sécurité draconiennes qu’il faut garantir. L’exemple 

de l’accident nucléaire de Fukushima en 2011 en est la meilleure illustration, car il a engendré 

l’arrêt de toute la production au Japon.    
Aujourd’hui, un changement radical dans les modes de production de l’énergie s’impose. 

Le vent, le soleil et les courants d’eau représentent des sources propres et permettent de 

produire de l’énergie d’une façon durable. La transition énergétique vers un monde 
écologique repose essentiellement sur les énergies renouvelables. Le programme européen 
« 3 fois 20 » concrétise l’ambition de l’union européenne d’ici 2020 et consiste à : 

 réduire de 20% les émissions des gaz à effet de serre, 
 atteindre 20% d’apport en énergie renouvelable, 
 accroître de 20% l’efficacité énergétique lors de l’exploitation.  

Plusieurs pays investissent dans les énergies renouvelables. Ces dernières contribuent de 
plus en plus à la capacité électrique mondiale. Les investissements attribués au secteur de 
l’énergie renouvelable par quelques pays sont présentés dans le Tableau 1.2 [22]. 
D’autres pays comme le Maroc, la Turquie et l’Uruguay sont entrés aussi dans cette tendance 
avec environ 500 millions de dollars investis par pays en 2015. Pour la Tunisie, 
l’investissement en 2015 a été seulement de 30 millions de dollars. De ce fait, la transition 
énergétique est devenue une priorité mondiale afin de protéger le climat. 
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Tableau 1.2 : Tendances des investissements dans l’énergie renouvelable pour quelques pays en 2015  [22] 

Pays Investissement en 
milliard de dollars 

Chine 103 

Etat Unis 44.1 

Japon 36.2 

Royaume-Uni 22.2 

Inde 10.2 

Allemagne 8.5 

 

1.1.3 Impacts environnementaux des véhicules électriques  

L’exploitation des sources d’énergie électrique dans le secteur du transport devient de plus 

en plus importante. Suite aux problèmes environnementaux évoqués précédemment, une 
utilisation optimisée de notre mobilité est indispensable. En effet, la mobilité électrique peut 
favoriser l’efficacité énergétique. Des pays comme les Etats-Unis, la France, la Chine et 
l’Inde par exemple, n’ont pas tardé à y voir une opportunité pour promouvoir leurs véhicules 
électriques. D’un point de vue des nuisances locales, les véhicules électriques génèrent moins 
de CO2, de bruit et d’émissions de particules. Les économies d’énergie peuvent être très 

importantes comme par exemple pour le TGV en France qui pour le trajet Paris-Nice permet 
d’économiser 90% des émissions de CO2 par rapport au même trajet réalisé en avion [23]. 

De plus, l’exploitation des énergies renouvelables pour recharger les véhicules électriques 

à énergie embarquée encourage leur adoption [23].  

1.1.4 Comparaison véhicules électriques / véhicules thermiques 

Depuis l’apparition des véhicules électriques, des comparaisons entre ceux-ci et les 
véhicules thermiques sont effectuées. Le Tableau 1.3 présenté ci-dessous illustre les 
avantages et les inconvénients de chaque type de véhicule pour différents critères [24]. La 
source d’énergie des véhicules thermiques (carburant) possède une densité énergétique 

nettement meilleure que celle des véhicules électriques (système de stockage d’énergie 

électrique). De plus, la facilité de « recharge » est un avantage majeur des véhicules 
thermiques par rapport aux véhicules électriques. Par contre, les émissions locales de gaz 
n’existent pas pour les véhicules électriques puisque les seules émissions de gaz sont 

localisées dans les centrales thermiques de production de l’électricité. Par conséquent, nous 
pouvons conclure que les impacts environnementaux globaux sont relativement réduits dans 
le cas des véhicules électriques. De plus, comme le rendement énergétique est plus important 
dans les véhicules électriques (80%), si des sources d’énergie durables sont utilisées pour la 

production électrique, cela revient à exploiter moins d’énergie primaire qu’un véhicule 

thermique. La réversibilité de la machine électrique est un avantage important pour les 
véhicules électriques puisque ceux-ci peuvent récupérer de l’énergie pendant les phases de 
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freinage. Grâce aux particularités du véhicule électrique, le choix de ce type de mobilité peut 
donc favoriser la transition écologique dans le domaine du transport [24].  

Tableau 1.3 : Comparaison entre véhicules électriques et véhicules thermiques [24] 

Critères Véhicules thermiques Véhicules électriques 

Densité énergétique 
(Wh/kg) 

  

Facilité de stockage et de « 
recharge » 

  

Emissions locales   

Impacts environnementaux 
globaux  

  

Rendement du moteur 
thermique / machine 

électrique  + convertisseur 
d’énergie associé 

  

Réversibilité du moteur 
thermique / machine 

électrique 

  

 + Avantage    - Inconvénient 

1.2 Evolution des systèmes de stockage dans les véhicules 
électriques 

Le développement des véhicules électriques dépend directement de celui des systèmes de 
stockage embarqués. Le vrai challenge s’articule autour de l’équilibre entre coût et 
performance de ces systèmes. L’usage des véhicules électriques est de plus en plus pertinent 
compte tenu de leurs évolutions économique et technologique. 

1.2.1 Batteries lithium-ion 

La première commercialisation d’une batterie lithium-ion a été effectuée en 1991 par 
« Sony Energitech ».  

A. Paramètres caractéristiques [4] 

Les paramètres caractéristiques d’une batterie sont développés dans cette partie.  

 Capacité 

La capacité d'une batterie définit la quantité de charge électrique restituable suite à une 
charge complète. Cette capacité est exprimée en ampères-heures (Ah), et définit également 
l'intensité du courant de décharge complet en une heure (1.1). 

+ - - + 

- 

- 

- 

- 

- - 

- - 

- - 

+ + 

+ 

+ + 

+ + 

- 

80% 30% 

+ + 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Courant_%C3%A9lectrique#Intensit.C3.A9_du_courant
https://fr.wikipedia.org/wiki/Heure
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dtiC
f

i

t

t
BattBatt   

avec : 

iBatt : le courant de décharge de la batterie, 

ti et tf : l’état initial et final correspondant à des critères donnés. 

Une normalisation vis-à-vis de la capacité de la batterie indique que pour une capacité de 
40 Ah un régime de décharge de 2C signifie que théoriquement la batterie sera complètement 
déchargée en 30 minutes avec un courant de 80 A.  

 Résistance interne 

La résistance interne d’une batterie représente la somme de la résistance électrique de ces 

éléments. Le type d’électrodes, leurs connexions, la composition chimique de l’électrolyte et 

les réactions électrochimiques sont les facteurs influant cette résistance interne. 

 Tension (OCV)  

La tension à vide ou en circuit ouvert (Open Circuit Voltage : OCV) représente le potentiel 
d’équilibre. Elle correspond à la tension continue d'une batterie sans sollicitation de courant de 

charge ou de décharge.  

 Etat de charge (SoC) 

L’état de charge ou SoC « State of Charge » d’une batterie décrit la quantité résiduelle de 
charge par rapport à la quantité de charge admissible de la batterie. Le SoC est exprimé en 
pourcentage (1.2). Une valeur de 100% correspond à un état de charge complet de la batterie 
et pour la valeur de 0% la batterie est complètement déchargée. 

actBatt

utilBattactBatt

C
CC

tSoC
_

__100)(


  

avec : 

t l’instant actuel, 

CBatt_act la capacité actuelle en Ah, 

CBatt_util la capacité utilisée en Ah. 

 Etat de santé (SoH) 

L’état de santé SoH « State of Health » de la batterie décrit la réduction de ses 
performances afin de définir l’état de son vieillissement. Le vieillissement se traduit par la 
dégradation de ses paramètres caractéristiques. Cette dégradation correspond à une diminution 
de sa capacité et/ou à l’augmentation de sa résistance interne. Une des expressions possibles 
du SoH qui se base sur la dégradation de la capacité comme critère de fin de vie est donnée 

(1.1) 

(1.2) 
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par l’équation 1.3 [26]. Une valeur de 100% du SoH correspond à un état neuf (100% de la 
capacité initiale) et la valeur 0% indique que la fin de vie de la batterie est atteinte (80% de la 
capacité initiale) (1.3). 

100
%20

%80
)(

)(

)()(







tiBatt

tiBatttBatt

C
CC

tSoH  

avec : 

t l’instant actuel, 

ti l’instant initial, 

CBatt(t) la capacité à l’instant t, 

CBatt(ti) la capacité initiale. 

B. Technologie de batterie 

Actuellement, la batterie lithium-ion est la plus utilisée dans les appareils portables comme 
par exemple dans les téléphones et les ordinateurs. Dans le domaine du transport, de 
nombreux véhicules électriques et hybrides sont disponibles avec cette technologie de 
batterie. Par rapport aux autres accumulateurs à base de plomb, ou bien ceux à base de nickel, 
les batteries lithium-ion possèdent une haute densité d’énergie. De plus, ces batteries ne 

présentent pas d’effet mémoire ainsi qu’une faible autodécharge contrairement aux batteries à 

base de nickel [3]. 
Les technologies de batterie les plus utilisées sont présentées dans le Tableau 1.4 [3]. 

Tableau 1.4 : Caractéristiques des différentes technologies de batteries [3]. 

Technologies de 
batterie 

Energie 
massique 
(Wh/kg) 

Puissance 
massique 
(W/kg) 

Nombre de 
cycles avant 

diminution de 
20% de la 
capacité 

Pb-Acide 40-50 140-250 800-1500 
NiMH 65-90 200 500-2000 
NiCd 23-28 110-234 400-2000 
Li-ion 200-300 600-3000 800-1500 

 

La Figure 1.4 représente la localisation des différentes technologies de batterie sur un 
diagramme de Ragone [3]. Le Tableau 1.4 et la Figure 1.4 montrent bien que la technologie 
lithium-ion offre les meilleures densités d’énergie et de puissance. 

 

 

(1.3) 
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Figure 1.4 : Diagramme de Ragone pour différentes technologies de batteries [3] 

C. Principe de fonctionnement  

L’accumulateur lithium-ion est basé sur la conversion de l’énergie électrique par un 
processus chimique à travers l'échange réversible d’ions lithium entre une électrode positive 
et une électrode négative lors de cycles de charge/décharge. Généralement, les matériaux des 
électrodes négatives sont à base de matériaux carbonés et les électrodes positives sont des 
oxydes métalliques. La présence d'un électrolyte qui couple ces deux électrodes est 
primordiale pour assurer la circulation des ions d’une électrode à l’autre (cf. Figure 1.5) [25]. 
La circulation des ions se traduit par les équations des réactions cathodique et anodique 
indiquées sur la Figure 1.5. 

Ces réactions chimiques ne peuvent se produire qu’à travers la circulation des ions par 
l’électrolyte. La batterie gardera son état de charge si le système électrique empêche la 
circulation des électrons (circuit ouvert). La batterie évolue vers un nouvel état de charge si le 
système électrique autorise la circulation des électrons (circuit fermé). Dans ce cas, les 
réactions chimiques sont dans un sens ou l’autre selon le mode d’emploi de la batterie 

(charge/décharge) (cf. Figure 1.5).    
Au moment de la décharge, l’anode (électrode négative) s’oxyde et la cathode se réduit à 

travers le système électrique. Puisque le système chimique de la batterie est réversible, à la 
charge, le comportement des électrodes est inversé.  

https://fr.wikipedia.org/wiki/Lithium
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Figure 1.5 : Composition électrochimique d’une batterie lithium-ion [25] 

D. Technologies des batteries lithium-ion  

La composition des électrodes d’une batterie lithium-ion représente le facteur de 
distinction entre les différentes technologies. L’électrode négative est soit à base de matériaux 

carbonés, comme du graphite, soit à base de titane. L’électrode positive se distingue suivant 

sa structure cristallographique. On peut citer en premier lieu quatre familles de batterie 
lithium-ion usuelles : le nickel-cobalt-aluminium (NCA) (de formule par exemple 
LiNi0.8Co0.15Al0.05O2), le nickel-manganèse-cobalt (NMC) (de formule par exemple 
LiNi1/3Mn1/3Co1/3O2), le lithium manganèse oxyde (LMO) LiMn2O4, le phosphate de fer (LFP) 
LiFePO4. La Figure 1.6 représente la synthèse des caractéristiques des technologies de 
batteries Li-ion en tenant compte des critères comme l’énergie spécifique, la puissance 

spécifique, la sécurité, la performance, la durée de vie et le coût. 
 

 
Figure 1.6 : Différentes technologies de batterie lithium-ion [3] 

Les batteries lithium-ion à base de nickel-cobalt-aluminium (NCA) possèdent une 
puissance spécifique ainsi qu’une énergie spécifique assez intéressantes. Les batteries lithium-
ion de technologie nickel-manganèse-cobalt (NMC) et lithium manganèse oxyde (LMO) 
offrent un bon équilibre entre énergie, puissance, sécurité et coût. Les batteries lithium-ion 
LiFePO4 (LFP) offrent une très bonne tenue au vieillissement [4], [8], ainsi qu’un niveau de 

sécurité élevé. Néanmoins, sa tension nominale est assez faible et donc son énergie spécifique 
est limitée. Notre choix s’est tourné vers cette technologie LiFePO4 (LFP). 
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E. Système de gestion intégré (BMS - Battery Management System) 

Pour des raisons de sécurité, des outils de gestion interne contrôlent l’état de la batterie. 

Les batteries lithium-ion disposent d’un « Battery Management System » (BMS) intégré qui 
protège entre autres la batterie contre les décharges profondes, les surcharges ou la surchauffe. 

Le BMS empêche la batterie de fonctionner en dehors de sa plage de fonctionnement 
typique. La surveillance des états de la batterie met fin à son utilisation en cas de besoin. 
Techniquement, le BMS peut contenir également une unité de traitement qui intègre des 
algorithmes sophistiqués afin de rendre la batterie communicante et permettre de 
diagnostiquer ses états de charge et de santé en permanence [4]. 

Le BMS intègre également une fonction d’’équilibrage des états de charge entre les 
cellules de la batterie [8]. Le niveau de tension de chaque cellule est mesuré individuellement 
afin de les ramener à une utilisation avec des niveaux équilibrés de tension. Il existe deux 
techniques d’équilibrage : 

 L’équilibrage dissipatif : le principe se base sur l’évacuation de l’énergie de la cellule 

(dissipation par effet joule) qui a atteint sa fin de charge. La dissipation d’énergie se 

fait à travers une résistance, via un interrupteur électronique en série, ce qui permet 
aux autres cellules internes de la batterie d’atteindre le même état de charge et de 

s’équilibrer entre elles (cf. Figure 1.7) [4]. 
 

 

Figure 1.7 : Principe d’équilibrage dissipatif 

 Equilibrage redistributif : le principe est d’acheminer l’énergie des cellules les plus 

chargées vers les moins chargées. Contrairement, à l’équilibrage dissipatif, il n’y a pas 

de dissipation d’énergie mais l’énergie est redistribuée entre les 
cellules (cf. Figure 1.8) [4].  
 

 

Figure 1.8 : Principe d’équilibrage redistributif 
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1.2.2 Problématiques liées aux batteries 

Le large déploiement des véhicules électriques est lié essentiellement à l’intégration d’un 

système de stockage performant. Les principales limites actuelles des batteries s’articulent 

autour de son coût de possession, de sa durée de recharge, de sa sûreté de fonctionnement et 
de son comportement à température froide. 

A. Coût  

Le coût élevé des batteries reste un obstacle majeur face à l’utilisation des véhicules 

électriques tant qu’il est concurrencé par le coût des carburants des véhicules thermiques. Le 
seuil de rentabilité, exprimé en nombre de kilomètres parcourus, peut nous permettre de 
connaître à partir de quel kilométrage un véhicule électrique peut compenser le coût 
d’exploitation d’un véhicule thermique. 

Une hypothèse représentée sur la Figure 1.9 montre que le seuil de rentabilité d’un 

véhicule électrique peut être assez long à atteindre [2]. A 400 €/kWh, une batterie de 25 kWh 
(200 km d’autonomie) coûte 10 000 €. Ce graphique permet de déterminer le seuil de 
rentabilité d’un véhicule électrique par rapport à un véhicule thermique consommant 6 
litre/100 km à 1.6€ le litre. 
 

 
Figure 1.9 : Seuil de rentabilité d’une batterie [10] 

Avec un véhicule électrique d’une autonomie réelle de 200 km, nous remarquons d’après 

la Figure 1.9 que le seuil de rentabilité est satisfait à partir de 110 000 km. D’autres 
paramètres (coût de maintenance, taxe carbone, coût de l’électricité, etc.) pourraient être pris 

en compte afin de déterminer le seuil de rentabilité d’une façon plus rigoureuse.  

B. Autonomie 

L’autonomie d’un dispositif de stockage de l’énergie électrique est essentiellement liée à sa 
puissance admissible (en W) et à son énergie disponible (en Wh). Le diagramme de Ragone 
est souvent utilisé pour comparer les particularités des différents éléments de stockage de 
l’énergie. Comme nous l’observons sur la Figure 1.10, les piles à combustible ont une faible 
puissance massique mais « une énergie massique » assez importante. Les supercondensateurs 
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possèdent une puissance massique importante mais une énergie massique plutôt faible. Les 
batteries se placent entre ces deux composants [7]. 

 

Figure 1.10 : Diagramme de Ragone [11] 

Le Tableau 1.5 montre l’évolution de la quantité d’énergie embarquée (batterie lithium-
ion) dans des véhicules électriques, ce qui reflète leur autonomie [8]. 

Tableau 1.5 : Autonomie théorique de quelques modèles de véhicule électrique [8]  

Modèle < 2016 ≥ 2016 

Peugeot iOn 16 kWh - 

Renault ZOE 22kWh 41kWh 

Opel Ampera-e - 60kWh 

Nissan Leaf  24kWh 30kWh 

 

C. Durée de recharge  

La durée de recharge des batteries est liée principalement à leur énergie spécifique. Ce 
temps de recharge dépend du mode de recharge qui se caractérise entre autres par l’intensité 

du courant appliqué. En fait, plus le courant est faible plus la durée de recharge est longue. 
Cependant, des recharges rapides peuvent affecter leur durée de vie. De plus, elles peuvent 
aussi perturber le réseau électrique dans le cas de recharges simultanées d’un très grand 

nombre de véhicules [27]. Nous pouvons distinguer trois modes de recharge des batteries pour 
les véhicules électriques. 
 

 Mode de recharge sur prise domestique 

Pour une recharge issue d’une prise domestique (230V/16A), une dizaine d’heures est 
nécessaire pour obtenir une pleine charge. Cette technique de recharge se fait, soit en utilisant 
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le câble « constructeur » du véhicule pour la recharge par prise domestique, soit en utilisant 
un kit de recharge mural comme la Wallbox [28]. La Wallbox est un adaptateur de recharge 
domestique recommandé par divers constructeurs automobiles pour des raisons de sécurité 
(seuils de protection en tension en courant). Le Tableau 1.6 illustre des exemples de voitures 
électriques compatibles pour ce type de recharge [28]. 

Tableau 1.6 : Exemple de voitures se rechargeant à domicile [28] 

Mode de 
recharge 

Schéma Type de prise Exemples de voitures 
compatibles 

 

Au 
domicile 

 

Prise 2P+T  

 

Puissance : 3 kW 

– Chevrolet Volt 
– Citroën C-ZERO 
– Renault Kangoo 
– Renault Fluence 
– Nissan LEAF 
– Opel Ampera 
– Peugeot iOn  

 Mode de recharge sur borne de recharge 

Le mode accéléré sur borne de recharge est une solution pour réduire le temps de 
charge. Ce type de recharge permet d’augmenter la valeur du courant (environ 30 kW de 
puissance) ce qui accélère la recharge qui dure quelques heures. Le Tableau 1.7 illustre des 
exemples de voitures électriques compatibles ainsi que le type de prise utilisée pour ce type de 
recharge. Les prises de courant utilisées dans ce mode répondent à un standard européen [28]. 

Tableau 1.7 : Exemple de recharge sur borne [28]  

Mode de recharge Schéma Type de prise Exemples de 
voitures 

compatibles 

 

Sur borne de 
recharge 

 

Borne de charge 

     

Puissance : de 3 kW à 40 kW 

– Bolloré Bluecar 
– Citroën C-ZERO 
– Renault Kangoo 
– Renault Fluence 
– Nissan LEAF 
– Opel Ampera 
– Peugeot iOn 

 
 
 Mode de recharge sur station de recharge rapide 

Walbox 

http://www.automobile-propre.com/voitures/chevrolet-volt/
http://www.automobile-propre.com/voitures/citroen-c-zero/
http://www.automobile-propre.com/voitures/renault-kangoo-express-ze/
http://www.automobile-propre.com/voitures/renault-fluence-ze/
http://www.automobile-propre.com/voitures/nissan-leaf/
http://www.automobile-propre.com/voitures/opel-ampera/
http://www.automobile-propre.com/voitures/peugeot-ion/
http://www.automobile-propre.com/voitures/chevrolet-volt/
http://www.automobile-propre.com/voitures/citroen-c-zero/
http://www.automobile-propre.com/voitures/renault-kangoo-express-ze/
http://www.automobile-propre.com/voitures/renault-fluence-ze/
http://www.automobile-propre.com/voitures/nissan-leaf/
http://www.automobile-propre.com/voitures/opel-ampera/
http://www.automobile-propre.com/voitures/peugeot-ion/
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Le mode de recharge rapide (environ 50 kW) peut offrir un temps de recharge inférieur à 
l’heure. Le Tableau 1.7 illustre des exemples de voitures électriques compatibles ainsi que le 
type de prise utilisé. Les types de prise utilisés pour ce mode de recharge sont la Combo et la 
Chademo qui correspondent au standard européen [28]. 

Tableau 1.8 : Exemple de recharge sur station [28].  

Mode de 
recharge 

Schéma Type de prise Exemples de voitures 
compatibles 

 

Sur 
station de 
recharge 
rapide 

 

Station de charge 

1-Chademo     2-Combo 

      

Puissance : 50 kW 

– Chevrolet Volt 
– Citroën C-ZERO 
– BMW i3 
– Hyundai électrique 
– Nissan LEAF 
– Opel Ampera 
– Peugeot iOn  

 

D. Sûreté de fonctionnement  

Le problème de sûreté de fonctionnement des batteries est lié à leur vieillissement et à leur 
sécurité.  

 Vieillissement des batteries lithium-ion 

Le vieillissement d’une batterie engendre une perte de ses performances. Une batterie s’use 

selon deux modes : soit lorsque l’on ne s’en sert pas, c’est le vieillissement calendaire, soit 
lors de son usage appelé vieillissement par cyclage [4]. Les mécanismes de vieillissement sont 
liés à la constitution physique de la batterie. Ceux-ci peuvent prendre naissance à l’électrode 

négative ou à l’électrode positive. 
Concernant l’électrode négative des batteries lithium-ion, c’est souvent le carbone qui est 

utilisé sous forme graphite. Une interface protectrice entre l’électrode et l’électrolyte appelée 

Solid Electrolyte Interface ou Interphase (SEI) est présente. La dégradation ou la croissance 
de cette couche représente une des causes principales du vieillissement [29]. En fait, cette 
couche SEI est le résultat de l’oxydation de l’électrode carbonée lors de la première charge. 

La SEI permet de protéger l’électrode négative. Néanmoins, ce processus n’est pas idéal 

puisqu’il engendre la consommation d’une partie du lithium. Ce processus évolue tout au long 
de l’exploitation de la batterie (en cyclage et en repos). La formation de la SEI dépend du 

régime des premières charges, de la température ainsi que de l’électrolyte utilisé [26], [29], 
[30].  

http://www.automobile-propre.com/voitures/chevrolet-volt/
http://www.automobile-propre.com/voitures/citroen-c-zero/
http://www.automobile-propre.com/voitures/nissan-leaf/
http://www.automobile-propre.com/voitures/opel-ampera/
http://www.automobile-propre.com/voitures/peugeot-ion/
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La dissolution du matériau actif de l’électrode positive favorise aussi les phénomènes de 
vieillissement des batteries. Au niveau de l’électrode positive, la perte de la matière active 
l’oxydation de l’électrolyte, la formation d’une couche en surface ou la production de gaz sont 
des causes de dégradation [31]. La vitesse de dégradation est liée principalement à sa 
température, aux régimes de courant appliqués (charge/décharge) et aux états de charge de la 
batterie [4], [32].  

Comme visible sur la Figure 1.11 [19], le vieillissement des batteries engendre notamment 
la diminution de la capacité (en Ah) soit de l’autonomie du véhicule.  

 
Figure 1.11 : Dégradation des performances d’une batterie lors du vieillissement [19] 

 
 Sécurité des batteries lithium-ion 

L’utilisation des batteries lithium-ion présente un risque d’emballement thermique. Les 

batteries ont la fâcheuse particularité de pouvoir s’enflammer en cas de surcharge, de 

surdécharge ou de dépassement de température. L’utilisation de la batterie doit respecter les 
limitations des contraintes électriques et thermiques.  

E. Comportement à température froide  

A basse température, la tension de la batterie chute rapidement et sa résistance interne 
augmente. Ainsi, des exemples de dysfonctionnement ont été notés pour des valeurs négatives 
de température, par exemple dans les batteries lithium-ion de téléphones [33]. Par ailleurs, 
l’exploitation des batteries à basses températures peut les dégrader. Un dépôt de lithium 

« lithium plating » peut se former et des dendrites peuvent provoquer des courts-circuits 
internes pouvant endommager la cellule. Le fonctionnement de la batterie à basse température 
peut donc causer des problèmes de sécurité [34]. 

Nous pouvons voir sur la Figure 1.12 [35] que l’application de températures négatives sur 
les batteries affectent leur vieillissement. Dans cet exemple, à une température de 25°C, la 
capacité de la cellule diminue de 7% après 170 cycles alors qu’à -20°C la capacité diminue de 
20 % après seulement 12 cycles [35]. 
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Figure 1.12 : Vieillissement d’une batterie à des températures froides [35] 

Pour pallier à ce problème, il est donc nécessaire d’appliquer une gestion thermique pour 
réchauffer la batterie afin d’éviter des influences non désirables sur sa durée de vie [35]. 
Plusieurs types de gestion thermique, qui peuvent être classées selon la technique 
d’échauffement existent [36]–[38] :  

 l’échauffement par air,  
 l’échauffement par un liquide, 
 l’échauffement par un matériau à changement de phase. 

1.2.3 Le concept d’hybridation des sources 

Le développement technologique actuel des batteries n’assure au système qu’elle alimente 

qu’une autonomie très limitée. De plus, faire subir aux batteries des régimes de fortes 

fluctuations de puissance, altère énormément leur fiabilité et leur durée de vie [10]. Ces 
inconvénients peuvent être diminués en insérant avec la batterie une autre source énergétique 
capable de fournir des pics de puissance au moment opportun [39]. L’hybridation des sources 

est le fait de combiner deux sources d’énergie dans un même système afin d’exploiter les 

avantages de chaque source (cf. Figure 1.13). La combinaison entre batterie et 
supercondensateurs apporte au système de stockage des améliorations très intéressantes au 
niveau des performances, de l’autonomie et de la durée de vie [40].      

Etant donné les fortes densités de puissance et leurs grandes aptitudes à se charger et à se 
décharger rapidement, les supercondensateurs peuvent améliorer les faiblesses d’une batterie 

lorsqu’ils sont couplés ensemble [41]. Comme illustré sur la Figure 1.13, l’hybridation des 
batteries et des supercondensateurs permet de réunir les avantages des deux systèmes de 
stockage.       
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Figure 1.13 : Couplage entre batterie et supercondensateurs 

Les supercondensateurs sont alors utilisés pour lisser les phases de charge et décharge de la 
batterie [42]. Comme il est illustré sur la Figure 1.14, en phase de traction d’un véhicule, ce 
sont les supercondensateurs qui répondent aux demandes brusques de puissance et les 
batteries comblent les demandes plus lentes. En phase de récupération d’énergie, les deux 
éléments peuvent se recharger selon la priorité qui leur est affectée [43]. 

 

Figure 1.14 : Rôle des sources d’énergie 

1.2.4 Aperçu sur les supercondensateurs  

A.  Constitution d’un supercondensateur  

Le supercondensateur est un système de stockage électrostatique. Grâce à sa structure 
poreuse, ce composant électrique permet de stocker des milliers de fois plus d'énergie 
électrique qu'un simple condensateur.  

Ils sont dotés d’électrodes poreuses (cf. Figure 1.15). Lorsque le supercondensateur est 
sollicité, un champ électrostatique est créé entre les deux électrodes. Un espace de double 
couche électrique est formé entre l’électrolyte (charges ioniques) et chaque électrode (charges 

électroniques). Le sens de mouvement des ions et des charges électroniques dépend du sens 
du potentiel appliqué (charge / décharge) [44]. 

La distance très faible (de l’ordre de 10-9 m) de la double couche électrique associée à la 
grande surface active (lié au matériaux poreux des électrodes) sont à l’origine des très fortes 

valeurs de capacité des supercondensateurs [6].   
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Figure 1.15 : Composition d’un supercondensateur (Thèse Seima SHILI) [6] 

B. Paramètres caractéristiques 

 Capacité 

Étant donné que le stockage s’effectue sous forme électrostatique, la capacité (C) peut 
s’exprimer comme celles des condensateurs classiques. Elle est donnée par la relation (1.4). 

d
SC ro

SC



 

avec : 
εo  la permittivité du vide (C.V-1m-1), 
εr la permittivité relative, 
S la surface de chaque électrode (m²), 
d la distance entre les deux électrodes (m). 

 Résistance interne 

Les supercondensateurs se caractérisent par leur résistance interne qui est un paramètre 
influençant la puissance délivrable. Elle représente les résistances dues à différents 
constituants des supercondensateurs tels que l’électrolyte et les électrodes. La valeur de cette 
résistance interne est très faible [7].  
 

 Etat de santé (SoH) 

Comme c’est le cas pour les batteries, l’état de santé  SoH (State of Health) des 
supercondensateurs décrit l’évolution de leur vieillissement [6]. Cette quantification du 
vieillissement traduit la dégradation de la capacité ou de la résistance interne. En considérant 
par exemple une perte de 20% de la capacité, le SoH de ce composant peut être exprimé par 
(1.5). 
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avec : 

t l’instant actuel, 

ti l’instant initial, 

CSC(t)  la capacité à l’instant t, 

CSC(ti) la capacité initiale. 

1.2.5 Architectures d’association batterie / supercondensateurs 

Différentes architectures d’association ont été envisagées dans la littérature. Le choix entre 

ces architectures se base sur un compromis entre complexité, coût de conception, et 
performance [45]. Généralement, une architecture à moindre coût est intéressante pour les 
industriels, néanmoins certaines architectures plus flexibles et plus complexes offrent des 
performances plus importantes. Pour toutes les architectures que nous allons présenter, on 
remarque la présence d’un convertisseur DC/AC permettant d’adapter la tension du bus 

continu à la machine électrique à courant alternatif du véhicule. D’après la littérature [10], 
[46], l’architecture d’association en parallèle offre plus d’avantages par rapport à la liaison en 

série en termes de rendement et  de fiabilité du système global. Dans ce contexte, nous allons 
focaliser notre étude sur cette topologie parallèle, pour laquelle les deux sources d’énergie 

(batterie et supercondensateurs) sont connectées simultanément au bus continu ce qui permet 
d’avoir plus de tolérance en cas de défauts.  

Plusieurs configurations en parallèle existent. Pour l’architecture en parallèle sans 

convertisseur (cf. Figure 1.16), on associe les supercondensateurs avec la batterie directement 
au bus continu. La simplicité de cette configuration permet d’avoir un coût de conception 

faible, par contre elle offre des performances assez limitées compte tenu du manque de 
flexibilité. En fait, la tension du bus continu est stabilisée par la batterie vu l’absence de 

convertisseur d’adaptation de tension, ce qui empêche le contrôle direct des courants dans les 

systèmes de stockage en cas de forte demande de puissance ou de court-circuit de la charge 
par exemple  [10].   

 

 

Figure 1.16 : Architecture en parallèle sans convertisseur 

Sur la Figure 1.17, l’association en parallèle des supercondensateurs avec la batterie est 
effectuée par l’intermédiaire d’un convertisseur DC/DC. Le rôle de celui-ci est de contrôler le 
flux de puissance du côté des supercondensateurs ce qui permet plus de flexibilité donc plus 
de performance. Néanmoins, le coût de conception est assez élevé par rapport à l’architecture 

sans convertisseur et la simplicité d’implémentation est moindre [28].       
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Figure 1.17 : Architecture en parallèle avec convertisseur côté supercondensateurs 

L’architecture avec deux convertisseurs présentée sur la Figure 1.18 contient deux 
convertisseurs DC/DC liés à chaque source. Cette configuration offre au système global le 
maximum de degrés de liberté au niveau du contrôle des flux de puissance. La flexibilité de 
cette architecture peut conduire à des performances importantes mais elle est complexe au 
niveau implémentation et son coût de conception est élevé [26].  

 

Figure 1.18 : Architecture en parallèle avec deux convertisseurs 

Le Tableau 1.9 ci-dessous résume les avantages et les inconvénients de chaque 
architecture présentée.  

Tableau 1.9 : Comparaison des architectures d’association  
Architectures Simplicité 

d’implémentation 
Performances Flexibilité Coût 

Architecture 
sans 

convertisseur 
    

Architecture 
avec un seul 
convertisseur 

     
Architecture 
avec deux 

convertisseurs 
     

+ Avantages    - Inconvénients 

Dans le cadre de cette thèse, nous avons opté pour l’architecture avec deux convertisseurs 

malgré ses inconvénients en termes de coût et de complexité d’implémentation car l’objectif 

est d’exploiter au mieux la flexibilité et les performances offertes par cette configuration afin 

de compenser les inconvénients qui lui incombent grâce à l’amélioration du coût sur « cycle 
de vie » de l’ensemble. 

+ 

- 

+ + 

+ 

+ + + + 

+ 

+ + - - 
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- 
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1.3 Etat de l’art des stratégies de gestion  

La gestion d’énergie définit la manière de répartir les flux de puissance entre les différents 
constituants d’un système hybride. De nombreuses études ont apporté leurs contributions pour 

définir la manière de gérer l’énergie entre batterie et supercondensateurs afin d’exploiter au 

mieux la complémentarité entre ces deux sources.  
Ces stratégies peuvent être basées sur trois concepts [13], [32] (cf. Figure 1.19). 
1) Stratégies à base de règles : ces stratégies sont définies au préalable en se basant sur 

l’expertise ou sur la connaissance des particularités des composants du système. Ces 
stratégies sont simples au niveau de l’implémentation, par contre elles ne garantissent 

pas le meilleur degré d’optimalité de la solution. 
2) Stratégies à base de méthodes d’optimisation déterministe : ces stratégies font évoluer 

un système de manière à minimiser (ou maximiser) un critère de performance. 
Plusieurs techniques d’optimisation se basent sur ce principe comme la commande 

optimale, la programmation dynamique et la programmation linéaire. Deux catégories 
sont possibles : l’optimisation hors ligne et l’optimisation temps réel. 

3) Stratégies à base de méthodes d’optimisation stochastique tel que la machine à 
apprentissage : La machine à apprentissage offre la capacité d'apprendre afin 
d’atteindre un objectif (maximisation / minimisation d’un critère) sans être 
explicitement programmé avec des cycles d’entraînement. 
 

 

 

Figure 1.19 : Stratégies de gestion d’énergie existante 

1.3.1 Stratégies à base de règles 

Les quelques règles de gestion que l’on peut citer pour une source hybride dans le domaine 

de l’automobile sont les règles floues, les réseaux de neurones et les règles déterministes. 

A. Les règles floues 

Les règles floues sont très pratiques dans le cas où la modélisation analytique du système 
est complexe. Les contrôleurs Fuzzy Logic Controller (FLC) sont les plus utilisés en raison de 
leur indépendance d'un modèle mathématique du système à contrôler.  

Des chercheurs comme Gao, Caux, Erdinc ont appliqué l'approche de la logique floue pour 
des systèmes hybrides avec pile à combustible [47]–[50]. Eren [51] a intégré le contrôle de la 
dynamique interne de la pile à combustible dans l'approche de gestion de l'énergie fondée sur 
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la logique floue. Cependant, l’implémentation des règles floues présente un inconvénient en 

raison de la dépendance d'un certain niveau d'expertise intégré dans la stratégie. Cela signifie 
que certaines hypothèses fortes qui dépendent des connaissances du concepteur sur le 
problème doivent être faites [32], [52].  

B. Les réseaux neurones 

Les modèles de réseaux neuronaux sont des modèles informatiques conçus pour émuler les 
capacités de traitement de l’être humain (mémorisation et raisonnement). Certaines études 

utilisant l'approche des réseaux de neurones pour la gestion de l'énergie peuvent être trouvées 
dans la littérature. Ates [53] a fourni un contrôleur de supervision à base de réseau neuronal en 
utilisant la méthode Adaptive Linear Neural Network (ADALINE) pour définir la puissance 
délivrée par un système de pile à combustible dans un véhicule hybride. Askarzadeh [54] et 
Prokhorov [55] ont également utilisé le même type de réseau neuronal, mais combiné avec de 
la logique floue pour avoir plus de possibilités. L’inconvénient de cette approche est d’une 

part la formation du processus de connaissance exige une grande base de données obtenue 
expérimentalement et d’autre part le manque de preuve de stabilité [13], [32], [52]. 

C. Les règles déterministes  

Les règles déterministes définissent les techniques de partage de puissance entre les 
sources d’énergie d’un système hybride. Dans ce contexte, nous allons citer diverses 

techniques utilisées dans les véhicules multi-sources. 

 Stratégie « Tout ou Rien » 

Ce sont des stratégies de type thermostat On/Off. Leur principe consiste à répartir les flux 
de puissance entre les deux sources de façon à faire fonctionner chaque source autour de sa 
meilleure performance globale. Le partage de puissance se fait en attribuant un état actif (On) 
ou bien désactivé (Off) à chaque source d’énergie (commutation tout ou rien). Comme il est 
indiqué sur la Figure 1.20 c’est soit la batterie qui prend la totalité du profil demandé, soit les 
supercondensateurs qui délivrent la puissance demandée avec une commutation brusque entre 
les deux états [14]. 

 

Figure 1.20 : Principe de la stratégie de gestion « Tout ou Rien » 
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Une version améliorée de cette stratégie consiste à effectuer une « transition lissée » entre 
les systèmes de stockage. Comme il est représenté sur la Figure 1.21, la commutation entre 
les supercondensateurs et la batterie se fait avec une phase de transition linéaire afin d’éviter 

les sollicitations supplémentaires de courant lors d’une commutation brusque [14].  

 

Figure 1.21 : Principe de la stratégie de gestion « transition lissée » 

 Stratégie « Saturation de puissance »  

Cette technique se base sur une limitation de la puissance de la batterie sur l'ensemble du 
profil de puissance demandé. Un seuil de puissance est défini par avance pour la batterie. Par 
conséquent, les supercondensateurs prennent en charge la différence entre la puissance du 
profil et le seuil défini (cf. Figure 1.22) [32], [58]. Cette politique permet de limiter les 
variations de courant dans une plage de puissance bien définie. Généralement, le choix du 
seuil de puissance se base sur les particularités et les caractéristiques des systèmes de 
stockage utilisés. 

 

Figure 1.22 : Principe de la stratégie de gestion « saturation de puissance » 

 Stratégie « Saturation de puissance adaptative » 

Cette stratégie est une version évoluée de celle présentée précédemment. Le concept de 
répartition des flux est le même. Néanmoins, elle offre plus de flexibilité puisque le seuil 
limite de puissance côté batterie est variable en fonction de la quantité d’énergie dans les 

supercondensateurs. Cette stratégie offre plus de degrés de liberté au niveau de la 
manipulation des flux de puissance et par conséquent des meilleures performances [32].    

 Stratégie « Partage fréquentiel » 

Cette stratégie de partage fréquentiel de puissance se base sur la décomposition 
haute/basse fréquence du profil demandé (cf. Figure 1.23). Elle permet d’exploiter les 

particularités intrinsèques des sources de stockage utilisées. Ce type de partage impose aux 
supercondensateurs de prendre en charge les pics de puissance et affecte aux batteries les 
composantes basses fréquences [15], [59]. 
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Figure 1.23 : Principe de la stratégie de gestion « partage fréquentiel » 

Le Tableau 1.10 évalue les différentes stratégies à base de règles présentées en termes de 
simplicité d’implémentation et de performances. 

Tableau 1.10 : Comparaison des stratégies à base de règles déterministes 

Stratégies Simplicité d’implémentation Performances 
Tout ou Rien   

Saturation de puissance   
Saturation de puissance 

adaptatif   
Partage fréquentiel 

   
   + Avantages    - Inconvénients 

1.3.2 Stratégie à base de méthodes d’optimisation déterministe 

Ces méthodes d'optimisation ont pour objectif de trouver le contrôle optimal des flux de 
puissance d’un système multi-source. Suivant les méthodes de résolution, la classification de 
ces stratégies d’optimisation diffère. Dans ce contexte, on définit deux types de résolution 
hors ligne et en ligne (temps réel).  

D. Stratégie d’optimisation hors ligne  

Les stratégies d’optimisation hors ligne exigent la connaissance du cycle de conduite. La 

répartition optimale de puissance est déterminée suivant les objectifs ciblés et est 
implémentée au préalable. Par conséquent, l’implémentation de ce type de stratégie 
d’optimisation dans des systèmes temps réels est irréalisable. Cependant ces types 
d’optimisation hors ligne sont très pratiques dans les cas d’utilisation suivants : 
 

 pour s’en servir comme référence pour évaluer d’autres stratégies temps réel [60], 
 pour aider au dimensionnement des systèmes multi-sources [61],  
 pour ajuster en amont d’autres stratégies de gestion à base de règles [62]. 

 
D’après la littérature, de nombreux chercheurs ont utilisé la technique de programmation 

dynamique pour résoudre des problèmes d’optimisation permettant de trouver la répartition 

- + + + 

+ + + 

+ -- 

- + 

- 

+ 

+ + 

- 
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optimale de la puissance dans un système hybride de stockage associant une batterie et des 
supercondensateurs avec une fonction « objectif » basée sur la minimisation du courant 
efficace de la batterie [63-64].  

E.  Stratégie d’optimisation en ligne  

Contrairement aux techniques d’optimisation hors ligne, les stratégies de commande en 
ligne permettent d’obtenir la répartition optimale des flux de puissance en temps réel. Cette 
méthode ne nécessite pas la connaissance du profil de conduite à l’avance. Donc, le défi de la 
réussite de cette approche concerne deux points essentiels : d’une part, le temps de calcul qui 
doit être limité afin de rendre la solution réalisable en temps réel, d’autre part, il faut 
découpler la solution optimale de la connaissance des conditions de conduite afin de rendre 
l’implémentation réellement possible. Ainsi il est possible d’obtenir la meilleure solution 

indépendamment des conditions de roulage du véhicule.    
Plusieurs techniques d'optimisation temps réel ont été appliquées afin de résoudre le 

problème de gestion d’énergie dans les systèmes multi-source, à savoir la commande 
prédictive et la commande optimale basée sur la minimisation de consommation équivalente 
(ECMS) [67]. 

 Commande prédictive 

La commande prédictive de type MPC « Model-Predictive Control » est basée sur 
l’estimation des conditions de conduite futures du véhicule. Cela se fait en utilisant un modèle 
du système prédéfini [65]. Une étude comparative a permis de positionner la commande MPC 
par rapport aux stratégies à base de règles. Le résultat de cette étude confirme que la 
commande MPC est moins performante en termes de temps de convergence et d’optimalité de 

la solution que les stratégies à base de règles. Cette commande prédictive est plutôt efficace 
dans les systèmes comportant plusieurs entrées et sorties [66].   

 Commande optimale  

La stratégie de commande optimale basée sur le « Principe du Maximum de Pontriaguine » 
(PMP) est une méthode de résolution hors ligne. Cette approche a été néanmoins adaptée pour 
le cas d’utilisation en temps réel. Les versions de stratégies issues du PMP offrent une 
optimalité instantanée de répartition des flux de puissance dans un système multi-source [67], 
[68], par exemple en utilisant la méthode de l’« Equivalent Consumption Minimisation » 
(ECMS) qui est dérivée du PMP. Le principe de cette dernière méthode est de minimiser une 
somme pondérée de puissances [69]. L’ECMS a été utilisée sur des véhicules multi-sources 
dans plusieurs travaux [70]. La méthode du λ-control permet d’adapter le paramètre 

caractérisant la méthode de résolution en intégrant une boucle d’asservissement [13]. 

1.3.3 Stratégie à base de méthodes d’optimisation stochastique (Machine 

Learning) 

L'apprentissage automatique ou « Machine Learning » (ML) est un sous-domaine de 
l'intelligence artificielle. Il fait référence aux changements adaptatifs survenant dans un 
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système [71]. Par changements adaptatifs, nous désignons les changements permettant au 
système de faire la même tâche ou les mêmes tâches de la même population mais plus 
efficacement à l'avenir. C'est une discipline axée sur les algorithmes informatiques qui 
apprennent à effectuer des tâches « intelligentes » basées sur l'observation des données et 
l’expérience. Plus précisément, cette méthode apprend à faire mieux à l'avenir en fonction de 
ce qui a été observé ou vécu dans le passé [72]. On trouve par exemple les applications des 
sites Internet très connues comme « Amazon », « Facebook », et « Google » qui utilisent 
l’apprentissage automatique. A titre d’exemple, la recommandation des films de l’application 

« Netflix » est basée sur une de ces méthodes. L'apprentissage automatique croise la physique, 
les statistiques, l'informatique théorique, etc. Il est largement utilisé pour résoudre les 
problèmes liés à la reconnaissance optique des caractères, à la détection des visages, à la 
compréhension du langage parlé, aux prévisions météorologiques ou encore dans le domaine 
de la robotique [73]. 

L'efficacité des techniques (ML) a été aussi prouvée dans des algorithmes appliqués à la 
gestion d’énergie des systèmes de stockage à base de batterie. Dans ses travaux M. Triki [74] 
a utilisé un algorithme de gestion dynamique de puissance « Dynamic Power 
Management »basé sur l'apprentissage pour étendre la durée de vie d’une batterie d’un 

téléphone mobile. Dans les applications autour des véhicules, cette technique (ML) de 
contrôle peut permettre d'optimiser la distribution des flux de puissance tout en apprenant les 
décisions optimales en temps réel à partir des cycles d'entraînement historiques [75], [76]. 
Des travaux comme [77] confirment que la technique d’apprentissage automatique peut 
réduire la consommation de combustible d'un véhicule hybride. Dans d’autres travaux, il a été 

prouvé qu’une stratégie de contrôle basée sur cet algorithme (ML) offre un compromis entre 
la simplicité de la mise en œuvre en temps réel, le temps de calcul et l'optimalité de la 

solution [78]. 
 

1.3.4 Synthèse des stratégies de gestion 

A. Evaluation des stratégies d’optimisation déterministe  

Pour résoudre le problème de gestion d’énergie dans une source hybride, les stratégies à 

base d’optimisation permettent de converger vers un objectif bien déterminé [66]. Celles-ci se 
basent sur la minimisation (ou maximisation) d’un critère de performance. Néanmoins, 

l’application en temps réel de ces stratégies reste un problème majeur puisque même les 
algorithmes de résolution en ligne les plus performants exigent des temps de traitement 
importants [13], [68]. Par ailleurs les méthodes qui offrent le meilleur degré d’optimalité 

exigent la connaissance du profil de puissance à l’avance [30], [32]. 

B. Evaluation des stratégies à base de règles déterministes 

L’avantage des stratégies de gestion à base de règles déterministes est leur simplicité 
d’implémentation, ce qui rend aisé leur mise en œuvre sur un calculateur temps réel. De plus, 

ces stratégies n’exigent pas la connaissance a priori du trajet du véhicule [14]. Néanmoins, le 
degré de performance de ces méthodes dépend de la connaissance de l’expert qui paramètre 
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les règles suivant le potentiel intrinsèque du système multi-sources. Un changement radical 
des conditions de conduite avec lesquelles le système a été paramétré peut affecter 
l’optimalité de la solution [32]. 

C. Hybridation des stratégies 

L’hybridation des stratégies représente une autre alternative de gestion d’énergie pour les 

systèmes multi-source. L’hybridation des stratégies permet d’exploiter les points forts de 

chaque type de stratégies (Tableau 1.11).  

Tableau 1.11 : Evaluation des différentes stratégies  

Stratégies Implémentation 
temps-réel Optimalité 

de la solution 
Temps de calcul Connaissances 

des conditions 
de conduite a 

priori 
Stratégies à base de 

méthodes 
d’optimisation 

déterministe  

    

Stratégies à base de 
règles      

Stratégies à base de 
méthodes 

d’optimisation 
stochastique  

    

   + Avantages    - Inconvénients 

L’utilisation des stratégies hybrides combinant les stratégies à base de règles avec les 
stratégies d’optimisation devient de plus en plus fréquente. Plusieurs travaux ont introduit une 
intelligence supplémentaire aux règles déterministes existantes en utilisant les résultats 
d’optimisation hors ligne [43], [66], [70]. Dans ces approches le paramétrage des stratégies à 
base de règles se base sur les résultats des algorithmes d’optimisation hors ligne. Par exemple 
A.L. Allègre [40] a développé une stratégie à base de règles avec un coefficient qui caractérise 
la distribution en puissance entre deux sources. Ce coefficient est ensuite généré à partir d’une 

résolution hors ligne qui minimise les pertes dans la source de stockage principale (batterie). 
Dans les travaux de J.P.F. Trovão [79], [80], un algorithme d’optimisation hors ligne par 
« essaims particulaires » (PSO) avec la stratégie à base de règles basée sur la saturation de 
puissance dans l’objectif de limiter l’intervalle de recherche de la solution optimale a été 
utilisé. L’hybridation (stratégies à base des règles et à base d’optimisation) permet 

d’améliorer le degré d’optimalité de la solution des approches à base de règles. En même 
temps, les approches par optimisation voient leur temps de calcul réduit suite à l’utilisation 

prédéfinie des règles. 

- + + 

+ 

- 

- + + 

- 

+ + + - + - - 

+ 
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1.4 Minimisation du courant de sollicitation de la batterie par 
optimisation de la gestion d’énergie 

La structure du système multi-sources couplant une batterie à des supercondensateurs 
contient différentes couches physiques. 6 étapes (cf. Figure 1.24) ont été nécessaires pour 
construire le système multi-sources utilisé dans les travaux de recherche présentés dans ce 
document. 

Etape 1 : dimensionnement et modélisation des sources d’énergie (batterie et 
supercondensateurs). 

Etape 2 : modélisation de la couche d’électronique de puissance contenant les convertisseurs 

DC/DC nécessaires pour la circulation des flux de puissance. 

Etape 3 : intégration de la couche de commande locale. Cette couche permet le contrôle et 
l’asservissement des courants et des tensions. 

Etape 4 : implémentation des lois de gestion à base de règles contenant le partage de 
puissance entre les différentes sources d’énergie (batterie/supercondensateurs) en respectant 

leurs contraintes électriques. Ce choix est porté sur leur simplicité d’implémentation, ce qui 
rend aisé leur mise en œuvre sur un calculateur temps réel. De plus, ces stratégies n’exigent 

pas la connaissance a priori du trajet du véhicule. 

Le courant de la batterie est un facteur majeur de son vieillissement. C’est dans ce contexte 

que notre objectif est la minimisation du courant efficace de la batterie. Vu la non 
connaissance des conditions de conduite de notre véhicule, nous nous sommes servis d’une 

couche d’optimisation en temps réel. 

Etape 5 : développement de la commande globale (couche d’optimisation). 

Cette étape est organisée comme suit : 

 Définition du lien entre la commande locale et la commande globale (variables de 
commande), 

 Fixation des objectifs d’optimisation (fonction objectif), 
 Formulation du problème d’optimisation. 

La température étant un facteur très influant sur la durée de vie de la batterie, nous avons 
intégré le modèle thermique de la batterie dans l’architecture globale.  
Etape 6 : intégration du modèle électrothermique de la batterie. 

Cette dernière étape nous permettra de suivre l’évolution de la température de la cellule de 
la batterie. 

La synoptique représentée sur la Figure 1.24 rappelle l’ensemble de notre démarche. 
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Figure 1.24 : Synoptique de gestion d’énergie  

L’objectif désiré de cette thèse s’articule essentiellement sur les points suivants :  

 L’autoadaptation en temps réel de la stratégie à bases de règles (stratégie de partage 
fréquentiel) grâce à l’association de l’apprentissage automatique avec la stratégie de 

contrôle fréquentiel, étant donné que la non connaissance des conditions de conduite a 
priori représente une problématique majeure dans l’intégration d’une stratégie de 
gestion. 

 L’intégration du modèle électrothermique de la batterie, qui représente un point de 
liaison primordial pour coupler les lois de vieillissement de la batterie avec la gestion 
d’énergie adoptée. 

1.5 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous nous sommes focalisés tout d’abord sur les impacts 

environnementaux et l’intérêt d’utiliser les véhicules électriques comme alternative aux 
véhicules thermiques. Nous avons explicité les inconvénients des systèmes de stockage 
embarqués dans ces véhicules. Ensuite, nous avons décrit l’intérêt de l’hybridation entre 

batterie et supercondensateurs. Les supercondensateurs représentent une source de puissance 
capable de fournir des pics de puissance au moment opportun. Etant donné la 
complémentarité entre batterie et supercondensateurs, cette hybridation apporte des solutions 
réalistes à la problématique de limitation de performances des systèmes de stockage dans les 
véhicules électriques. Une étude comparative des avantages et des inconvénients liés à 
l’utilisation des différentes configurations architecturales de l’association de deux sources de 

stockage (batterie et supercondensateurs) est effectuée. Diverses techniques de gestion 
d’énergie ont été évaluées et comparées ce qui a permis de choisir la meilleure utilisable dans 

notre cas.  
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Une nouvelle approche combinant la stratégie de partage fréquentiel et le concept 
d’apprentissage automatique permet d’atteindre la meilleure optimalité de partage de 

puissance sans connaissance des conditions de conduite au préalable. Nous nous sommes 
enfin positionnés par rapport à l’existant pour proposer la démarche adoptée durant cette 
thèse. 

Dans le chapitre suivant, le système multi-source est dimensionné suivant les spécifications 
d’un cahier de charges particulier. Nous proposons de modéliser une source hybride couplant 
modèle électrique et modèle thermique de la batterie. Cette modélisation multi-physique nous 
permettra de suivre l’évolution de la température qui représente un facteur très influant sur la 
durée de vie de la batterie. Cette modélisation sera utilisée avec les stratégies adéquates de 
contrôle afin d’obtenir un système de gestion de puissance complet. 
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Chapitre 2 :   Structure de gestion de la 
source hybride 

2.1 Introduction 

Dans le cadre de notre étude des systèmes multi-sources, nous décrivons dans ce chapitre 
la structure du véhicule électrique étudié. Le dimensionnement des sources d’énergie utilisées 
est primordial afin de répondre aux contraintes fixées par le cahier des charges. L’étude a 
pour objectif d’élaborer la commande adaptée à cette configuration. 

Dans ce chapitre, nous rappelons le principe de fonctionnement des convertisseurs DC/DC 
avec ses différents constituants. Ensuite, nous modélisons les différents éléments de la source 
hybride étudiée (supercondensateurs, batterie, convertisseurs DC/DC). Nous avons considéré 
une modélisation électrothermique pour la batterie afin de suivre l’évolution de son courant, 

de son niveau de tension et de sa température (facteurs de vieillissement). Ce modèle a été 
validé expérimentalement par un protocole d’identification. Une commande locale, contenant 
différentes boucles de régulation (tension / courant), est intégrée. Puis, nous expliquons le 
concept de partage fréquentiel de puissance pour lequel nous avons opté et nous montrons 
l’intérêt de son utilisation. Les résultats obtenus sont analysés et discutés à la fin de ce 
chapitre.   

2.2 Cahier des charges du véhicule électrique étudié 

Le véhicule électrifié étudié dans ce travail associe un système de propulsion électrique et 
un système de stockage d’énergie embarqué. L’objet de notre étude est la source hybride 

d’énergie qui associe des batteries et des supercondensateurs.  

2.2.1 Spécifications du véhicule électrique étudié 

Le véhicule électrique que nous nous proposons d’étudier possède les caractéristiques 
géométriques indiquées sur la Figure 2.1.  

 
 

Figure 2.1 : Caractéristiques géométriques du véhicule électrique étudié 

Les données utilisées dans cette thèse correspondent à un modèle de véhicule électrique 
dont les caractéristiques principales sont mentionnées dans le Tableau 2.1. Ces données sont 
issues des études menées par notre partenaire qui est l’IFSTTAR (Institut Français des 
Sciences et Technologies des Transports, de l’Aménagement et des Réseaux). Le détail des 
calculs pour la batterie et le pack de supercondensateurs est présenté dans l’Annexe A. 
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Tableau 2.1 : Spécifications du système considéré  

Eléments Caractéristiques 

 
Véhicule électrique 

Puissance maximale Pmax = 40 kW 
Energie totale consommée Etotale = 24 kWh 
Poids du véhicule : 1605 kg 

 
Batterie 

Cellule Lithium-ion (12.8 V; 30 Ah) 
18 cellules en série et 4 branches parallèles 
Masse du pack = 308.7 kg 

 
Supercondensateurs 

Cellule (310F ; 2.7 V) 
60 cellules en série et 2 branches parallèles 
Masse du pack = 7.2 kg 

Dans le cadre de notre étude, nous avons conçu un banc de test associant les sources 
d’énergie et un banc de cyclage, permettant de simuler la consommation du véhicule, à travers 
les convertisseurs développés en interne. L’objectif est de pouvoir tester avec ces 

convertisseurs différents algorithmes de gestion de l’énergie entre les deux sources. Pour ce 
banc, un dimensionnement à l’échelle réduite a été considéré. Nous avons défini un rapport 

d’échelle avec pour objectif de garder la complémentarité de dimensionnement entre les deux 

sources d’énergie, d’où les spécifications du Tableau 2.2 qui sont détaillées dans 
l’Annexe A. 

Tableau 2.2 : Spécifications du système étudié à l’échelle réduite 

Eléments Caractéristiques 

 
Banc de test (échelle réduite) 

Rapport d’échelle : 1/80  
Puissance maximale Pmax = 500 W 
Energie totale consommée Etotale = 300 Wh 

 
Batterie 

Module lithium-ion (12 V; 30 Ah)  de 4 cellules 
Masse de la batterie = 4.9 kg 

 
Supercondensateurs 

Cellule (310F ; 2.7 V) 
3 cellules en série 
Masse du pack = 180 g 

 

2.2.2 Caractéristiques de la batterie étudiée 

Comme il est déjà évoqué dans le chapitre précédent, les batteries de technologie lithium-
ion sont largement employées dans différentes applications (informatique, téléphonie mobile, 
véhicules électriques, etc.). Généralement, les critères de choix d’une technologie lithium-ion 
sont la masse, l’énergie, la sécurité, le coût et aussi la disponibilité sur le marché [81]. Des 
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fabricants comme VARTA et SAFT proposent des cellules à faible niveau de tension. D’autres 

comme MASTERVOLT et HAWKER ont mis en vente des modules complets de plusieurs 
cellules en série.   

Dans notre étude, nous avons adopté une batterie MASTERVOLT qui représente un module 
de plusieurs cellules. D’une part, ce modèle s’adapte à notre cahier des charges et de plus, il 

est disponible sur le marché européen. D’autre part, la sécurité relative à l’utilisation de cette 

batterie est respectée grâce au système de contrôle intégré (BMS). Les caractéristiques de la 
batterie étudiée dans cette thèse sont indiquées dans le Tableau 2.3 (Annexe B).  
 

Tableau 2.3 : Spécifications techniques de la batterie étudiée 

Batterie Lithium-ion Modèle MLS 12/390 
Fabricant Mastervolt (Pays-Bas) 

Composition chimique LiFePO4, lithium iron phosphate 
Tension nominale 12.8 V 
Capacité nominale 30 Ah 

Courant max charge / décharge 30A/30A 
Masse 4.9 kg 
Coût 720 € 

Cycle de vie théorique > 2500 cycles 
Protection de sécurité Equipé d’un BMS (équilibrage passif) 

 

2.2.3 Caractéristiques des supercondensateurs étudiés  

L’apparition des supercondensateurs date des années 50 [82], [83]. Bien plus tard, de 
nombreux fabricants comme BATSCAP, NESSCAP, KEMET et MAXWELL ont lancé la 
production des supercondensateurs. Pour notre source hybride, nous optons pour les 
supercondensateurs MAXWELL qui s’adaptent à notre cahier des charges et qui sont les plus 

disponibles sur le marché. Les caractéristiques des supercondensateurs utilisés sont 
mentionnées dans le Tableau 2.4 (Annexe C). 

Tableau 2.4 : Spécifications techniques des supercondensateurs étudiés 

Supercondensateur BCAP0310 
Fabricant Maxwell 

Tension nominale 2.7 V 
Capacité nominale 310F 
Résistance interne 2.2 mΩ 

Courant maximal 250 A 
Masse 60 g 
Coût 60 € 

Cycle de vie théorique 500 000 cycles 

2.3 Structure de la source hybride 

L’architecture retenue est celle à deux convertisseurs DC/DC en parallèle côté sources 
d’énergie (Chapitre 1). Comme il est indiqué sur la Figure 2.2, chaque convertisseur est lié à 
une source d’énergie. Les deux convertisseurs DC/DC sont bidirectionnels en courant. Ils ont 
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pour rôle d’adapter les niveaux de tension des éléments de stockage d’énergie à celui du bus 

de tension continue. De plus, ces convertisseurs permettent de gérer les flux de puissance 
entre les différents constituants (batterie, supercondensateurs, charge). Côté batterie, le niveau 
de tension varie entre 9V et 15.2V avec une tension nominale VBatt = 12.8V donc le 
convertisseur est élévateur dans le cas de la décharge de la batterie, puisque le niveau de 
tension du bus continu vaut VBus = 16V, et abaisseur dans l’autre sens. Du côté des 

supercondensateurs, la plage de tension est comprise entre 4.05V et 8.1V. Par conséquent, le 
deuxième convertisseur est aussi élévateur lors de la décharge des supercondensateurs. 

Le système de propulsion du véhicule électrique est considéré comme une source de 
courant. Cette source de courant est capable d’assurer les deux phases de fonctionnement d’un 

véhicule électrique (phase de traction et phase de récupération d’énergie de freinage) [40]. 

 

Figure 2.2 : Topologie des convertisseurs permettant l’association batterie/supercondensateurs 

2.3.1 Architecture de la source hybride 

La Figure 2.3 montre les constituants des deux convertisseurs associés en parallèle. 
Chaque convertisseur DC/DC bidirectionnel contient quatre semi-conducteurs : deux 
MOSFETs et deux diodes. Les deux MOSFETs T1_Batt et T1_SC commutent entre l’état passant 

et bloqué. L’ensemble des MOSFETs T1_Batt et T1_SC et des diodes de roue libre D2_Batt et D2_SC 
assurent le transfert du flux de puissance de chaque source dans le mode survolteur. Les 
MOSFETs T2_SC et T2_Batt permettent avec les diodes D1_Batt et D1_SC l’utilisation des 

convertisseurs en mode dévolteur [2]. 

 

Figure 2.3 : Association des convertisseurs DC/DC 
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2.3.2 Modélisation des convertisseurs DC/DC 

Afin de modéliser le fonctionnement des convertisseurs DC/DC décrits dans le paragraphe 
précédent, nous devons analyser les différentes séquences de fonctionnement de chaque 
composant [2], [85]. Les commutations entre les interrupteurs sont visibles sur les schémas de 
la Figure 2.4 et de la Figure 2.5.  

A. Principe de fonctionnement  

En supposant que la conduction est continue, l’analyse des modes de fonctionnement nous 

permet d’obtenir les modèles mathématiques des convertisseurs [2]. Puisque les deux 
convertisseurs sont identiques, nous focalisons cette étude sur un seul convertisseur 
bidirectionnel (celui du côté batterie) représenté sur la Figure 2.3. Selon l’état des deux 

interrupteurs T1_Batt et D2_Batt, nous pouvons distinguer les deux phases de fonctionnement 
décrites ci-dessous : 

 La phase active 

L’interrupteur T1_Batt est fermé et la diode D2_Batt est bloquée. Durant cette séquence, le 
courant IBatt traversant l’inductance L1 augmente linéairement et une énergie WL est stockée 
dans L1 (2.1) (cf. Figure 2.4).  

 

Figure 2.4 : Phase active 
 

Pour l’intervalle de temps considéré : (état passant de T1)  

Bus
Bus

Batt
Batt

I
dt

dVC

V
dt

dIL



1

 

Avec : 
 L1 l’inductance de lissage, 
 C le condensateur de filtrage, 
 R la résistance de la charge, 
 VBus la tension du bus continu, 
 IBatt le courant d’entrée du convertisseur, 
 IBus le courant de sortie du convertisseur, 

(2.1) 
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 VBatt la tension de la batterie. 
 
 La phase de roue libre 

Lorsque l’interrupteur T1_Batt est ouvert et la diode D2_Batt est passante. Durant cette 
séquence, l’énergie emmagasinée dans l’inductance L1 est restituée au condensateur et à la 
charge R (2.2) (cf. Figure 2.5).  

 
Figure 2.5 : Phase de roue libre 

Pour l’intervalle de temps considéré : (état bloqué) 

BusBatt
Bus

BusBatt
Batt

II
dt

dVC

VV
dt

dIL



1

 

B. Modèle moyen du convertisseur DC/DC 

La représentation d’état du modèle moyen d’un convertisseur survolteur est exprimée par 
les équations (2.3) et (2.4). En associant les deux expressions, nous obtenons le système 
d’équation (2.5).  
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     BusBattBatt
Batt VV

dt
dI

L )1(1   

R
VI

dt
dVC Bus

BattBatt
Bus  )1(   

 
avec : 

 R la résistance de la charge, 
 L1 l’inductance de lissage, 
 VBus la tension du bus continu, 
 IBatt le courant d’entrée, 
 VBatt  la tension de la batterie, 
 αBatt le rapport cyclique. 

C. Dimensionnement des convertisseurs DC/DC 

Le fonctionnement des convertisseurs est conditionné par les grandeurs suivantes :  

 L1, L2 les inductances de lissage, 
 C le condensateur de filtrage,  
 f la fréquence de commutation. 

Les inductances de lissage L1 et L2 sont utilisées pour limiter l’ondulation du courant ∆IBatt 
à l’entrée du convertisseur. Le condensateur de filtrage limite les ondulations de tension du 
bus continu. Puisque les deux convertisseurs sont identiques, les valeurs des inductances L1 et 
L2 sont les mêmes, comme mentionné dans l’expression (2.6)[85] (cf. Annexe D).   

Batt

Bus

If
V

LL



..421  

avec:  

 VBus la tension du bus continu, 
 IBatt le courant maximal d’entrée. 
 ∆I Batt l’ondulation du courant d’entrée. 

 

Le condensateur de capacité C est dimensionné par la relation (2.7) [87] (cf. Annexe D) :  

Bus

Batt

Vf
I

C



.4

 

avec:  

 ∆VBus l’ondulation de la tension bus. 
 

Le Tableau 2.5 contient les résultats des calculs retenus pour les paramètres du 
convertisseur. 

(2.6) 

(2.5) 

(2.7) 
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Tableau 2.5 : Paramètres du convertisseur DC/DC. 

Paramètres du 
convertisseur 

Valeurs 

VBus 16 V 

L1=L2 6.9 µH 

C 277 µF 

f 36 kHz 
∆IBatt  12.5 A 
∆VBus  0.8 V 

 

2.4 Modélisation des éléments de la source hybride 

Dans cette partie, nous modélisons les différents constituants de notre source hybride. 
Cette modélisation est nécessaire et nous permet de reproduire théoriquement le 
fonctionnement réel de chaque élément. Nous expliquons dans ce paragraphe, la linéarisation 
des modèles des convertisseurs DC/DC, la modélisation électrique des supercondensateurs 
ainsi que la modélisation électrothermique de la batterie. 

2.4.1 Linéarisation du modèle 

Suite à la modélisation des convertisseurs, la représentation d’état obtenue est non linéaire. 
Cette non linéarité est due à la variation de structure des équations d’état au cours de la 

période de découpage [88]. La transformation vers des systèmes invariants est nécessaire afin 
de linéariser le modèle obtenu autour d’un point de fonctionnement [7].  

Suite à une linéarisation autour d’un point de fonctionnement, le modèle linéaire d’un 

convertisseur survolteur (Boost) s’exprime par la relation (2.8). Toutes les démonstrations des 
expressions analytiques mentionnées sont détaillées en Annexe E. 
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2.4.2 Modélisation électrique des supercondensateurs 

La modélisation d’un supercondensateur permet de décrire son comportement afin de 

représenter l’évolution de ses paramètres électriques (courant et tension). Dans ce contexte, 
deux approches de modélisation peuvent être cités [89]. 
 

(2.8) 
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 Modèle électrochimique : ce modèle permet de décrire les phénomènes 
électrochimiques à l’intérieur des cellules. Son inconvénient est la complexité 
d’implémentation puisqu’il exige un grand nombre de paramètres [90]. Modèle de 
type circuits électriques équivalents : ce modèle se caractérise par la simplicité 
d’implémentation. Cette approche basée sur l’analyse comportementale est souvent 

utilisée dans la littérature [91].  Quelques exemples de modèles existants sont cités ci-
dessous : 

 Modèle « constructeur » : le modèle constructeur du supercondensateur est 
constitué d’une capacité C en série avec une résistance équivalente série ESR 
[92]. 

 Modèle à deux branches : ce modèle permet d’améliorer le précèdent en 

prenant en considération la non linéarité de la capacité du supercondensateur 
mais aussi d’autres phénomènes telle que la redistribution des charges [93].  

 Modèle simple pore : ce modèle prend en considération la distribution 
volumique de la capacité. On considère que l’électrode en charbon actif du 

supercondensateur comprend des pores identiques, cylindriques, de diamètre 
bien plus faible que leur longueur et disposés parallèlement les uns par rapport 
aux autres. Cette modélisation se base sur la représentation de l’impédance de 

l’électrode [94]. 

Dans cette étude, nous adoptons le modèle nommé « constructeur » qui appartient à la 
catégorie des circuits équivalents. Il associe une capacité CSC en série avec une résistance 
interne ESR (Equivalent Series Resistance) (cf. Figure 2.6). L’avantage de ce modèle est sa 

simplicité, il permet facilement de simuler le stockage de l’énergie et la dissipation engendrée 
[32], [92].  

 

Figure 2.6 : Modèle « constructeur » de type circuit équivalent du supercondensateur 

Dans cette étude, les cellules de supercondensateurs étudiées sont des Maxwell 2.7V 
et 310F. Les paramètres du circuit équivalent (CSC, ESR) peuvent être extraits de la fiche 
technique donnée par le fabricant Maxwell (Annexe C). Ce modèle a été validé dans plusieurs 
travaux [5], [7], [93].  

2.4.3 Modélisation électrothermique de la batterie 
 

La modélisation des éléments de stockage permet de reproduire leur fonctionnement en 
simulation. Dans ce cas, nous allons coupler les modèles électrique et thermique pour 
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construire un modèle électrothermique de la batterie (cf. Figure 2.7). Le modèle 
électrothermique permet de suivre l'évolution des états de la batterie (tension, courant, 
température interne) tout au long de son utilisation. Le modèle électrique permet de 
représenter via le courant de sollicitation de la batterie l'évolution de sa tension. Le modèle 
thermique prend en compte la température ambiante et les pertes de puissance internes 
pouvant être déduites du modèle électrique pour permettre l'accès à la température interne de 
la batterie. L’interaction entre les modèles électrique et thermique de la batterie est décrite sur 
la Figure 2.7. 

 

Figure 2.7 : Modèle électrothermique de la batterie 

A. Modélisation électrique de la batterie 

La modélisation d’une batterie revient à décrire les phénomènes physico-chimiques afin 
de représenter l’évolution des paramètres électriques (courant et tension). Plusieurs modèles 
existent dans la littérature et varient suivant l’approche de modélisation [89]. 

 Modèles électrochimiques : ce type de modèle prend en compte les espèces 
physicochimiques pour simuler le fonctionnement de la batterie. L’inconvénient de ce 

type de modélisation est le grand nombre de paramètres à renseigner et le temps de 
calcul. Cette approche est adaptée à l’analyse des phénomènes physiques et chimiques. 

C’est pour cette raison qu’on le trouve souvent dans les études nécessaires pour 

analyser les phénomènes électrochimiques des batteries [91].  
 Modèles empiriques : ce type de modèle se base sur des mesures expérimentales pour 

développer des modèles de suivi des grandeurs électriques. D’un point de vue 
complexité, ce modèle est le plus simple à implémenter car il se base sur des données 
expérimentales et le nombre des paramètres à renseigner est limité. Par contre, la 
représentativité et l’adaptabilité de ce type de modèle restent limitées [82]. 

 Modèles heuristiques : ce type de modélisation considère que le processus de la 
batterie est inconnu (boîte noire). Dans ce cas, des outils tel que les réseaux de 
neurones interviennent pour prendre en compte les données d’entrée et les 

observations afin d’élaborer le modèle mathématique. Cette approche ne s’est pas 
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encore imposée  pour la modélisation des systèmes de stockage parce qu’elle nécessite 

un grand nombre de données d’entrées / sorties sur un intervalle de temps important 

[90]. 
 Modèles circuits équivalents : cette méthode se base sur l’analogie entre les 

paramètres électriques et électrochimiques. De ce fait, les réactions chimiques peuvent 
être représentées à l’aide de source de tension ou d’impédances. Le modèle global 
décrivant la batterie est alors un circuit électrique équivalent. L’avantage de cette 

approche de modélisation est sa simplicité en termes de nombre de paramètres et de 
méthode d’identification. Pour des applications qui n’exigent pas de détail sur les 

phénomènes électrochimiques ce modèle est très pratique [94]. 
 

Le Tableau 2.6 évalue les différentes approches possibles pour la modélisation électriques 
des batteries [32]. 
 

Tableau 2.6 : Evaluation des approches de modélisation électrique des batteries 

Catégories de 
modélisation 

Description des 
phénomènes 

physiques 

Nombre de 
paramètres 

Procédure 
d’identification 

Temps de 
calcul 

 
Electrochimique 

   
 

 

 
Empirique 

    

 
Mathématique 

    

 
Circuit équivalent 

    

 

Dans notre étude, nous optons pour le modèle basé sur les circuits électriques équivalents 
en s’appuyant sur le circuit proposé par Tremblay et Dessaint [39] (cf. Figure 2.8). Ce 
modèle électrique de la batterie s’adapte bien à notre application puisqu’il ne nécessite pas la 

connaissance des phénomènes électrochimiques. De plus, en termes de simplicité 
d’identification et d’implémentation, ce modèle est disponible dans la bibliothèque 
MATLAB/SIMULINK et possède une concordance suffisante pour notre étude avec le 
comportement de la batterie pendant le cycle de charge et de décharge [1].  

  +  +   +  +  + 

+      -  - - - - - - 

 -   + +   + 

     

  +   +   +   + 

- - - - 

+ + + + 

- 

  +   +   + + + + + 
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Figure 2.8 : Modèle électrique de la batterie utilisée 

avec :  

 K la constante de polarisation exprimée en V, 
 Q la capacité de la batterie exprimée en Ah, 
 A l’amplitude de la zone exponentielle exprimée en V, 
 B une constante exprimée en A-1h-1, 
 it la charge actuelle de la batterie, 
 E0 la tension constante de la batterie,  
 E la tension de la batterie en circuit ouvert. 

La Figure 2.9 montre les résultats de simulation du modèle de batterie par rapport aux 
courbes de décharge du document constructeur pour différents courants, IBatt = 5 A, IBatt = 20 
A et IBatt = 30 A (Annexe B) fournies par le fabricant. Ces résultats montrent que la précision 
du modèle électrique utilisé par rapport aux données issues du document technique du 
fabricant est acceptable. 

 

Figure 2.9 : Comparaison des courbes de décharge de la batterie : simulation et document constructeur 
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B. Modélisation thermique de la batterie 

Le modèle thermique permet d’avoir la température de la cellule, qui dépend des 
paramètres électriques et des conditions de fonctionnement (courant, méthode de 
refroidissement et température ambiante). Celui présenté dans ce document, est basé sur le 
bilan énergétique, en fonction des caractéristiques de la batterie. La source de chaleur est 
principalement dérivée de trois phénomènes principaux [95] : 

 La chaleur réversible correspondant à la réaction chimique manifestée par la variation 
d'entropie. 

 La chaleur irréversible incluant les pertes par effet Joule et de polarisation. 
 La chaleur générée par les réactions secondaires comme par exemple celle liée aux 

phénomènes de corrosion, de surcharge, ...  

Ce dernier point est généralement négligé. La chaleur irréversible est calculée à partir des 
paramètres électriques (résistances internes et de polarisation). Quant à la chaleur réversible, 
elle peut être calculée à partir du coefficient d’entropie, basé sur le changement de la tension 

OCV en fonction de la température de la cellule [96].  

Concernant la modélisation électrothermique, notre objectif est de modéliser un pack 
batterie contenant plusieurs cellules associées. De plus, le modèle thermique développé doit 
être couplé avec le modèle électrique de la batterie. Pour ces raisons, nous optons dans le 
cadre de notre étude pour une  modélisation basée sur une représentation de la distribution de 
la température par un circuit équivalent simple utilisant l’analogie thermique/électrique [7]. 

Le modèle thermique adopté représenté sur la Figure 2.10 est un circuit équivalent qui 
décrit le comportement thermique de la batterie. Ce modèle se base sur les deux hypothèses 
suivantes : 
 

 les phénomènes de rayonnement  sont négligés, 
 l’effet des sources de chaleur réversibles est négligé. 

 
Tborne est la température d’une borne de la batterie considérée proche de celle au cœur de 

la batterie compte tenu de la bonne conductivité thermique de l’électrode métallique. TSurf est 
la température à la surface du boîtier. La résistance thermique de conduction est notée Rcond et 
la résistance thermique de convection est Rconv. Tamb est la température de l'air ambiant. Cborne 
est la capacité thermique de la batterie [97]–[99] et les pertes de la batterie sont représentées 
par la source de chaleur Pheat comme le montre la Figure 2.10 (Rint est la résistance interne de 
la batterie). Pour implémenter ce modèle thermique, il faut au préalable identifier les 
paramètres précités [100]. 
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Figure 2.10 : Modèle thermique équivalent de la batterie 

Les grandeurs permettant l’analogie thermique/électrique sur laquelle se base notre modèle 
sont indiquées dans le Tableau 2.7 [7].  

Tableau 2.7 : Analogie thermique / électrique des paramètres 

Phénomène physique Paramètres électriques Paramètres thermiques 

Effort Tension (V) Température (°K) 

Flux Courant (A) Puissance (W) 

Dissipation Résistance électrique (Ω) Résistance thermique 

(K/W) 

Stockage d’énergie Capacité électrique (C/V ou F) Capacité thermique (J/°K) 

 

 Validation expérimentale 

L’identification expérimentale a permis de déterminer les paramètres thermiques de la 
batterie utilisée [100]. La méthode adoptée utilise une source de courant et quatre 
thermocouples placés à différents endroits pour mesurer les températures Tborne(+), Tborne (-) , 
Tamb et TSurf (cf. Figure 2.11). 

Rcond Rconv 
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Figure 2.11 : Caractérisation des paramètres thermiques de la batterie 

En utilisant une source de courant, un protocole thermique est appliqué. Celui-ci comprend 
une série de charge-décharge (+/- 30 A) et une phase de repos (cf. Figure 2.12). Comme 
évoqué ci-dessus, nous avons effectué l’hypothèse que la température de la borne de la 
batterie est proche  de sa température interne [97]. Durant cette expérimentation, la valeur la 
plus élevée entre Tborne(+) et Tborne (-) est considérée comme la température de borne de la 
batterie Tborne. Les températures de la borne et du boîtier de la batterie (Tborne, TSurf) 
augmentent jusqu'à un état stationnaire, comme le montre la Figure 2.13. 
 

 
Figure 2.12 Profil de cyclage en courant de la batterie 

 

Repos 0A 

 

Cyclage +/- 30A 

 Cycles 
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Figure 2.13 : Evolution de la température lors du cyclage 

D’après la figure 2.11, les résistances thermiques Rcond et Rconv sont déterminées en utilisant 
les équations (2.9) et (2.10). 

 

heat

surfborne
cond P

TT
R


  

heat

ambsurf
conv P

TT
R


  

Comme il est déjà mentionné dans le paragraphe précédent, la valeur de la source de 
chaleur (Pheat) correspond à la valeur des pertes par effet Joule lors du cyclage de la batterie. 
Pour déterminer ces pertes nous nous sommes basés sur la quantité d’énergie échangée entre 

la batterie et le banc de cyclage (soit la source de courant). Le banc utilisé dans notre 
expérimentation est capable de mesurer l’énergie échangée (cf. Figure 2.14). 

 
Figure 2.14 : Energie échangée en régime permanent 

Durant la phase de repos, la température de la batterie diminue. A partir de cette allure 
(cf. Figure 2.15), nous identifions la constante de temps du circuit RC équivalent. C’est 
pendant cette phase (IBatt = 0A) que la capacité Cborne est calculée selon l’expression (2.11). 

)( condconv

Therm
borne RR

C





 

(2.9) 

(2.11) 

Cyclage +/- 30A 

 Cycles 

Repos 0A 

 

(2.10) 
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Figure 2.15 : Calcul de la constante de temps thermique Therm. 

Les valeurs des paramètres thermiques sont données dans le Tableau 2.8. 
 

Tableau 2.8 : Résultats d’identification suite à la caractérisation thermique 

Rcond (K/W) 0.125 
Rconv (K/W) 0.922 
Cborne (J/°K) 1380 
Therm(s) 1444.8 

 
Le modèle thermique de la batterie peut ensuite être validé en mettant en œuvre le 

protocole de charge et de décharge. La comparaison entre la simulation et les résultats 
expérimentaux représentée sur la Figure 2.16 montre relativement une bonne correspondance 
du modèle avec les mesures expérimentales.  

 
Figure 2.16 : Validation du modèle thermique simulé par l’expérimentation 

 

Therm 

63% 
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2.5 Structure de la commande locale pour la gestion d’énergie 

L’intérêt de la couche de contrôle locale est d’asservir l’évolution des valeurs de courants 

et de tensions suivant le besoin. Cette commande locale manipule les grandeurs physiques des 
convertisseurs à partir d’une ou plusieurs variables de contrôle [10]. Elle est conçue pour 
satisfaire les exigences suivantes : 

 maintenir la tension commune du bus continu à un niveau de tension constant, 
 définir la contribution (en termes de courant) pour chaque source d'énergie (batterie / 

supercondensateurs), 
 respecter les contraintes électriques des dispositifs de stockage. 

L’architecture de contrôle est divisée en deux niveaux (haut et bas) [79] comme indiqué 
sur la Figure. 2.17. La couche de contrôle bas niveau commande les convertisseurs DC/DC 
pour assurer une tension de sortie (bus DC) régulée et des valeurs de courant adéquates en 
fonction de la contribution de chaque source (batterie / supercondensateurs). Une technique de 
partage de puissance est mise en œuvre pour répondre aux demandes du profil de conduite 
[101]. Le principe d’asservissement sera décrit dans le paragraphe qui suit (cf. §2.5.1 Couche 
d’asservissement). Au niveau du contrôle intermédiaire, nous intégrons les règles de 
restriction. Ces règles sont implémentées en fonction des contraintes électriques des sources 
utilisées. En effet, les contraintes d’utilisation des sources concernent leurs niveaux de tension 

et les valeurs de courant admissibles donnés par le constructeur (cf. Annexe B et Annexe C).  
 

 
Figure 2.17 : Structure de la commande locale 

2.5.1 Couche d’asservissement (contrôle bas niveau) 

La couche d’asservissement est dédiée au contrôle des convertisseurs statiques DC/DC. 
L’objectif de cette couche d’asservissement est d’avoir de meilleures performances en termes 

de stabilité, de rapidité et de précision [102]. Dans la littérature, plusieurs chercheurs ont 
focalisé leurs travaux sur la conception de divers circuits de contrôle performant. En fait, la 
diversité des schémas de commande dépend du choix des variables de régulation, du nombre 
de mesures, et des objectifs à atteindre. Etant donné que le cycle de vie de la batterie dépend 
de son courant de sollicitation, nous optons pour le choix de l’asservissement du courant de la 
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batterie (IBatt) [13], [68], [79], [103]. Dans ce contexte, différentes lois de commande existent 
comme par exemple le mode glissant qui considère les convertisseurs DC/DC comme étant un 
système non-linaire [104]. Les lois de commande par correcteur PI se basent quant à eux sur 
l’approche linaire [105]. Grâce à leur simplicité d’implémentation et de paramétrage, cette 
commnde par régulateur PI est les plus utilisée dans l’industrie et dans l’asservissement des 

sources hybrides [106]. Dans ce mémoire, nous choisissons la structure de contrôle PI 
indiquée dans l’Annexe E. 

A. Asservissement de tension 

Une architecture de régulation en cascade est présentée sur la Figure 2.18 pour le 
convertisseur DC/DC de la batterie pris comme exemple. Cette structure est intéressante pour 
l’amélioration des performances dynamiques et la robustesse du contrôleur. Elle est capable 

aussi de s’adapter au contrôle du convertisseur survolteur avec sa fonction de transfert 

spécifique, puisque la régulation de tension simple n’est pas adaptable pour une fonction de 
transfert qui contient un zéro instable (à minimum de phase) [88]. 

 
Figure 2.18 : Boucle de régulation de tension en cascade 

L’objectif de notre schéma de contrôle est l’asservissement de la tension VBus. L’intérêt de 

la régulation à deux boucles en cascade est d’anticiper la régulation du courant pour faciliter 

le contrôle de la tension. En effet, la boucle interne est utilisée pour exploiter l’information 

issue du courant IBatt et la corriger. Ensuite, c’est la boucle externe qui dirige le contrôle de 

tension suivant la référence [107].  
Les notations utilisées dans le schéma de la figure 2.19 sont les suivantes : 

 Vréf  : tension de référence, 
 VBus : tension du bus continu, 
 IBatt :  courant d’entrée du convertisseur DC/DC (donc celui de la batterie), 
 αBatt : rapport cyclique, 
 F1  : fonction qui exprime IBatt en fonction de αBatt, 
 F2  : fonction qui exprime VBus en fonction de IBatt, 
 PI_iBatt  : régulateur de la boucle interne de courant, 
 PI_Voltage : régulateur de la boucle externe de tension. 

B. Asservissement de courant 

L’asservissement de courant permet d’ajuster la valeur du courant à une valeur désirée [7]. 
Comme il est indiqué sur la Figure 2.19, le principe est de mesurer la valeur de courant à 
régler pour la comparer à une référence de courant. Le correcteur PI réagit de façon à 
stabiliser le courant asservi à la valeur désirée [108].    
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Figure 2.19 : Boucle de régulation de courant 

 Iréf  est le courant de référence, 
 IBatt le courant d’entrée, 
 αBatt le rapport cyclique, 
 F1 la fonction qui exprime IBatt en fonction de αBatt, 
 PI_iBatt le régulateur de la boucle interne de courant. 

Dans notre étude, nous avons appliqué ce type d’asservissement de courant différemment 

sur les deux sources (batterie et supercondensateurs) suivant les modes de fonctionnement de 
notre source hybride. 

 Mode production d’énergie : dans ce cas, le véhicule est en mode traction. 
L’asservissement de courant est appliqué à celui des supercondensateurs pour définir 
la contribution en courant de cette source [103]. Cette boucle de régulation de courant 
côté supercondensateurs est bien détaillée lors de la description de la commande locale 
(cf. §2.5.1 Couche d’asservissement) 

 Mode récupération d’énergie : notre véhicule est en mode de récupération de l’énergie 

de freinage. L’asservissement de courant est appliqué à celui de la batterie et des 

supercondensateurs car la recharge des sources utilisées exige le contrôle de l’intensité 

[107]. 

C. Synthèse des paramètres des correcteurs 

Afin d’obtenir les paramètres de nos correcteurs, nous avons besoin des expressions qui 

définissent les variables de contrôle agissant sur le fonctionnement de notre système [10]. 
Pour aboutir à l’implémentation de notre schéma de contrôle, nous devons définir les 

expressions (2.12) et (2.13) de F1(p) et F2(p) (cf. Annexe E). Ces expressions sont obtenues 
suite à une linéarisation du fonctionnement des convertisseurs DC/DC (système à contrôler) 
expliquée dans l’Annexe E. 
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avec : 
 

 R la résistance de la charge, 
 L1 l’inductance de lissage, 
 C la capacité du condensateur de filtrage, 
 VBus la tension du bus continu, 
 IBatt le courant d’entrée, 
 VBatt la tension de la batterie, 
 αBatt le rapport cyclique. 

Pour synthétiser les paramètres du correcteur, il faut choisir un point de référence. Nous 
choisissons pour celui-ci le point le plus critique pour la stabilité qui correspond au zéro le 
plus faible et au pôle proche de l’axe des imaginaires. En fait, plus le zéro instable est faible 
plus son effet est néfaste sur le système [88]. En plus l’axe des imaginaires représente la 

limite de stabilité, donc, plus on en est proche plus on tend vers l’instabilité. L’idée est donc 

de dimensionner les régulateurs en se positionnant dans le pire des cas côté stabilité pour 
qu’ils fonctionnent convenablement dans les autres cas. Ce point correspond pour notre 
convertisseur à la tension d’entrée minimale et au courant de charge maximal (Annexe E). 
Pour la détermination des correcteurs, nous avons utilisé l’outil graphique « Sisotool » de 
Matlab. La méthode consiste à introduire les fonctions obtenues suite à la linéarisation et 
trouver un compromis entre stabilité, précision et rapidité (Annexe E). Les expressions des 
correcteurs PI obtenues sont données par les relations (2.14) (2.15) (2.16). 
 

p
ppiSCPI )03.01(33.2)(_ 

  

p
ppiBattPI )03.01(33.2)(_ 

  

p
pVoltagePI )0097.01(2242)(_ 

  

Avec : 
 PI_iSC le régulateur de la boucle de courant côté supercondensateurs, 
 PI_iBatt le régulateur de la boucle interne de courant côté batterie, 
 PI_Voltage le régulateur de la boucle externe de tension. 

D. Schéma d’asservissement intégrant le partage fréquentiel de puissance 

L’objet de cette commande locale est d’utiliser la batterie pour fournir la puissance en 
régime permanent et les supercondensateurs pour fournir les demandes de puissance 
transitoires. Pour ce faire, nous avons opté pour un schéma de contrôle qui rassemble des 
boucles d’asservissement de courant et de tension intégrées avec la couche d’électronique de 

puissance. Cette architecture de contrôle est valable pour les phases de production d’énergie 

et de récupération d’énergie.  

 Phase de production d’énergie 

(2.15) 

(2.16) 

(2.14) 
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Pour ce mode de fonctionnement, le schéma de contrôle indiqué sur les Figure 2.20 et 
Figure 2.21 décrit le principe utilisé. Une boucle de régulation de tension en cascade du côté 
batterie est conçue afin de contrôler le niveau de tension du bus de tension continu (cf. Figure 
2.20).  

 

Figure 2.20 : Schéma d’asservissement de tension en phase de production d’énergie 

Une boucle de régulation de courant est implémentée côté supercondensateur pour 
contrôler le partage de puissance. Dans les faits, cette boucle de courant permet d’imposer aux 

supercondensateurs la valeur de courant souhaitée (cf. Figure 2.21). Par conséquent, et 
d’après la loi des nœuds, la batterie prend en charge le reste du courant. L’image du courant 
de bus (IBus) est le paramètre d’entrée du filtre passe-haut contrôlant la régulation du 
supercondensateur. Étant donné que le filtre utilisé est un filtre passe-haut, nous récupérons à 
sa sortie la composante haute fréquence du courant. Nous utilisons cette valeur (IBus_HF) 
comme référence pour solliciter les supercondensateurs pour les fortes variations de courant. 
Puisque cette composante haute fréquence (IBus_HF) représente un courant référencé côté bus 
continu, nous devons adapter cette valeur à un courant référencé côté supercondensateur 
(ISCRef). Pour calculer la valeur du courant de référence ISCRef à partir de la valeur IBus_HF, nous 
appliquons un gain basé sur l’équilibre des puissances au niveau du convertisseur. L’image du 
courant du supercondensateur (ISC) est relevée pour la comparer à la valeur de référence 
(ISCRef) qui est déterminée. La valeur (ISCRef) peut avoir les trois états suivants [109]: 

 ISCRef < 0 signifie que les supercondensateurs sont en mode recharge,  
 ISCRef > 0 signifie que les supercondensateurs sont en mode décharge, 
 ISCRef = 0 signifie que les supercondensateurs sont en mode repos (pas de 

circulation de courant). 

Finalement, le contrôleur « PI_iSC » se préoccupe de la génération des signaux de 
commande adéquats via le rapport cyclique du convertisseur (αsc) ce qui permet le suivi du 
courant de référence (ISCRef). 
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Figure 2.21 : Schéma d’asservissement en courant durant la phase de production d’énergie 

Comme le filtre passe-haut utilisé dans le schéma permet d’extraire la composante haute 
fréquence du signal d'entrée, le courant de charge peut être décomposé en une partie haute 
fréquence (IBus_HF) supportée par des supercondensateurs comme décrit par l’équation (2.17) 
et en une composante basse fréquence destinée à être fournie par la batterie. 

)()()(_ pIpTpI BusFilterPassHighHFBus   
 

avec : 
THigh-Pass Filter la fonction de transfert du filtre passe-haut. 
 

Cette fonction de transfert peut donc s’écrire par (2.18) :  

p
ppT PassFilterHigh





 1

)(  

 
avec : 
 la constante de temps du filtre. 

 

En fonction de l’équilibre de puissance (entrée/sortie) du convertisseur DC/DC, la 
puissance fournie par les supercondensateurs SC est donnée par (2.19) : 

BusHFBusSCSCSC VIVIP  _  
 

 
avec : 
 
PSC la puissance dans les supercondensateurs, 
ISC le courant fourni par les supercondensateurs, 
VBus la tension du bus continu DC, 
IBus_HF la composante haute-fréquence du courant de charge.  
 

(2.17) 

(2.18) 

(2.19) 
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La puissance de charge est exprimée par (2.20) : 
 

BusBusBus VIP   
 
IBus étant le courant de la charge. 

Puisque le niveau de tension sur le bus continu est maintenu constant (VBus = 16 V), et 
selon les expressions (2.17), (2.19) et (2.20), les supercondensateurs prennent la partie filtrée 
haute-fréquence décrite en (2.21) : 

)()()( pPpTpP BusFilterPassHighSC   
 

La puissance restante est fournie par la batterie, ainsi l'expression analytique de la 
puissance de la batterie est mentionnée par (2.22). Cette expression représente la composante 
basse fréquence de la puissance. 

SCBusBatt PPP   
 
avec : 
PSC la puissance fournie par les supercondensateurs, 
PBatt la puissance fournie par la batterie, 
PBus la puissance demandée par la charge. 
 

 Phase de récupération d’énergie (freinage) :  

Pour ce mode de fonctionnement, la priorité est de recharger d’abord les 

supercondensateurs. Une boucle de régulation de courant côté supercondensateurs est 
nécessaire pour définir la valeur du courant pour les recharger (cf. Figure 2.22). Le choix de 
la valeur de référence (ISC_Charge) se base sur la limitation en courant indiquée dans le 
document constructeur et la limitation imposée par le dimensionnement du convertisseur 
DC/DC. Cette valeur (ISC_Charge) représente la valeur de courant de charge des 
supercondensateurs.  

 

(2.20) 

(2.21) 

(2.22) 
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Figure 2.22 : Schéma d’asservissement en courant coté SC en phase de récupération d’énergie 

Une autre boucle de régulation de courant du côté batterie est utilisée afin de contrôler le 
courant de recharge de la batterie (cf. Figure 2.23). La valeur du courant de référence 
(IBatt_Charge) correspond à la valeur maximale supportée par la batterie lors de sa recharge 
indiquée par le document constructeur (Annexe B) et le dimensionnement du 
convertisseur DC/DC.  

 

Figure 2.23 : Schéma d’asservissement en courant coté batterie en phase de récupération d’énergie 

2.5.2 Contraintes électriques à base de règles (contrôle haut niveau) 

Dans ce paragraphe, nous décrivons le deuxième niveau (haut) de contrôle. Cette couche 
contient les règles qui sont implémentées en fonction des contraintes électriques sur les 
sources utilisées qui concernent leurs niveaux de tension et les valeurs de courant admissibles, 
donnés par le constructeur. La plage de tension, à laquelle nous avons maintenu nos 
supercondensateurs, est dans l’intervalle [4.05V ; 8.1V]. Le choix de cet intervalle de tension 
permet la possibilité de récupérer 75% de l’énergie stockée dans les supercondensateurs. La 
plage de tension autorisée pour l’utilisation de la batterie est de [9.2V ; 15.2V] suivant la 
documentation du constructeur (Annexe B). Pendant la phase de récupération d’énergie, la 

priorité de la recharge est affectée aux supercondensateurs afin d’augmenter leur disponibilité. 

Les différents scénarii envisageables sont décrits dans l’organigramme de la Figure 2.24. 

 Phase de traction : 

Il s’agit de la phase pendant laquelle le véhicule est en mode traction où le système de 
stockage doit fournir de l’énergie. Lors de cette phase il y a deux cas possibles. 

 Condition 1 (PBus > PBatt) : lorsque la puissance de charge demandée est 
supérieure à celle de la batterie. Nous devons vérifier si l'état des 
supercondensateurs (niveau de tension) permet de produire de l'énergie. Dans 
ce cas, la batterie et les supercondensateurs génèrent l’énergie demandée. Par 
contre, si les supercondensateurs ne sont pas disponibles (niveau de tension : 



Chapitre 2 : Structure de gestion de la source hybride 

 

 59 
 

VSC < 4,05 V), nous arrêtons la décharge des supercondensateurs et la batterie 
fournit toute la puissance requise. 

 Condition 2 (PBus < PBatt) : lorsque la puissance absorbée par la charge est 
inférieure à celle disponible aux bornes de la batterie (PBatt), la différence de 
valeur de puissance est utilisée pour charger les supercondensateurs (PSC <0). 
Dans ce cas, la batterie alimente la charge et les supercondensateurs. Ces 
derniers se chargent à moins que la condition d'arrêt de charge (VSC> 8,1 V) 
soit atteinte. 
 

 Phase de freinage :  

Il s’agit de la phase de freinage du véhicule durant laquelle le système de stockage doit 
récupérer de l’énergie pour se recharger. Dans cette phase, il y a également deux cas 

possibles. Puisque les supercondensateurs se rechargent en priorité, le système vérifie 
d’abord leur disponibilité. S’ils sont disponibles (VSC <= 8.1V) alors, on autorise leur 
recharge. Sinon si (VSC >= 8.1V), on autorise la recharge de la batterie. Dans le cas où, ni 
la batterie ni les supercondensateurs ne sont disponibles pour le recharge, c’est le freinage 

rhéostatique qui intervient pour dissiper l’énergie de freinage [110].    

 

 

Figure 2.24 : organigramme des règles de gestion d’énergie 

2.5.3 Résultats de la commande locale obtenus par simulation 

La structure de la source hybride et sa commande locale ont été intégrées dans une 
plateforme de simulation (MATLAB/SIMULINK). Les résultats présentés par la suite sont 
obtenus avec la configuration suivante : 
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 Tension initiale coté batterie VBatt_init = 12.8 V, 
 Tension initiale coté supercondensateurs VSC_init = 8.1 V, 
 Tension bus DC de référence VRéf = 16 V, 
 Constante de temps du filtre τ = 35 s, 
 Courant de recharge des supercondensateurs ISC_Charge= 30 A, 
 Courant de recharge de la batterie IBatt_Charge = 30 A, 
 Priorité de recharge (phase de freinage) = priorité donnée aux supercondensateurs. 

La constante de temps τ du filtre décrit la dynamique du filtre, dans notre cas, elle 
caractérise le partage de puissance entre les deux sources. La tension de référence VRéf 
correspond à la valeur désirée au niveau de la tension de bus continu d’après le cahier des 

charges. ISC_Charge et IBatt_Charge sont les valeurs de référence courant pour recharger 
respectivement les supercondensateurs et la batterie. Nous simulons un partage fréquentiel 
entre batterie et supercondensateurs avec la configuration τ = 35s du filtre et nous interprétons 
les résultats obtenus. Le choix de cette valeur est fait pour faire apparaître différentes 
situations de comportement de la source hybride telle que l’indisponibilité des 

supercondensateurs (VSC < 4,05V). 

A. Résultat de partage fréquentiel en puissance 

L’objectif de cette simulation est de valider le concept théorique du partage fréquentiel de 

puissance discuté lors de la conception de la commande locale (cf. §2.5.1 Couche 
d’asservissement). Nous considérons pour cela une portion du nouveau cycle européen de 
conduite NEDC (cf. Figure 2.25). Ce trajet de 170 s correspond à la partie urbaine du cycle 
NEDC qui se répète 4 fois pour ce dernier (cf. Annexe A). Celui-ci est intégré dans la 
simulation grâce à une source de courant bidirectionnelle représentative des besoins en 
courant du véhicule (génération / récupération d’énergie).  

 

Figure 2.25 : Profil de conduite en courant 

Les résultats présentés par la suite concernent les profils de tensions, de courants et de 
puissances de la source hybride (batterie + supercondensateurs + commande locale). 

 Profils de tensions 
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Les formes d'onde des tensions de la batterie (VBatt), des supercondensateurs (VSC) et du bus 
de tension continue DC (VBUS) sont représentées sur la Figure 2.26. Nous remarquons que la 
tension du bus DC est maintenue constante à la valeur désirée durant le trajet considéré. La 
tension de la batterie VBatt diminue légèrement en fonction de l’augmentation de la demande 

d'énergie. Les supercondensateurs sont parfois chargés parfois déchargés, mais toujours 
maintenus à une tension comprise entre 4,05V et 8,1 V. 

 

Figure 2.26 : Evolution des tensions VBatt, VSC, VBus 

 Profils de puissances 

Les chronogrammes relatifs aux transferts de puissances sont présentés sur la Figure 2.27 
ce qui permet d’interpréter le comportement des sources d’énergie et de vérifier le bilan de 
puissance de notre système hybride. Notons qu’une valeur positive de puissance implique que 

la source d’énergie est en phase de décharge et qu’une valeur négative représente la recharge 
de l’élément de stockage. Nous remarquons bien que l’équilibre de la puissance exprimé par 

l’équation (2.23) est toujours conservé pour les différents cas d’utilisation.  

SCBattBus PPP   

 

PBatt est la puissance côté batterie, 
PSC la puissance côté supercondensateurs, 
PBus la puissance côté bus continu. 

Comme prévu lors de la conception de l’algorithme de gestion sur le partage fréquentiel de 

puissance, la batterie délivre les demandes permanentes de puissance. Les supercondensateurs 
prennent en charge les transitoires de puissance tant qu’ils ont suffisamment d’énergie 

disponible (VSC > 4.05 V) (cf. Figure 2.27 (mode 1)). Dans le cas contraire, c’est la batterie 

qui fournit toute la puissance demandée par la charge (cf. Figure 2.27 (mode 2)). Lorsque la 
puissance absorbée par la charge est plus faible que la puissance fournie par les batteries 
(PBatt), la différence de puissance est acheminée vers les supercondensateurs pour les 

(2.23) 

4.05 V  

8.1 V  
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recharger (cf. Figure 2.27 (mode 3)). Pendant les phases de freinage, la priorité est de 
recharger les supercondensateurs, si leur état l’autorise (cf. Figure 2.27 (mode 4)). 

 

 

Figure 2.27 : Evolution des puissances PBatt, PSC, PBus sur une portion de cycle NEDC 

 Profils de courants 

Les formes d'onde de courant représentées sur la Figure 2.28 confirment encore que la 
batterie fournie un courant quasi-constant et que les supercondensateurs supportent les 
transitoires de puissance tant qu’ils sont disponibles. 

 

Figure 2.28 : Evolution des courants IBatt, ISC, IBus sur une portion de cycle 

B. Influence du changement des paramètres de l’algorithme de partage fréquentiel 
de puissance sur les performances du système 

 
La constante de temps τ du filtre caractérise le partage fréquentiel de puissance. 

Typiquement, un changement de cette valeur (τ) influe sur le comportement des sources, et 

Mode 1 

Mode 4 

Mode 2 

Mode 3 
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par conséquent sur leurs performances. Dans cette partie, nous avons varié cette valeur pour 
voir l’impact de sa variation sur l’évolution des tensions, des courants et des puissances.  

L'augmentation de τ améliore le lissage du courant de la batterie, mais puisque cette 
augmentation sollicite trop les supercondensateurs, alors leur décharge est plus fréquente. 
Dans ce cas, les supercondensateurs restent donc plus souvent non disponibles (VSC <= 4,05 
V) et donc les batteries sont sollicitées plus longtemps pour fournir seules les demandes de 
puissance de la charge. Dans ce qui suit, nous décrivons plus en détail l’influence de la 

variation de τ sur les paramètres de la source hybride en termes de tensions, courants, et 
puissances.   

 Profils de tensions 

Pour différentes valeurs de la constante de temps τ, l’évolution des tensions (VSC, VBus, 
VBatt) est indiquée sur la Figure 2.29.  

 

 

 

 

 4.05 V 

 Indisponibilité 
des SCs 

 = 35 s 

SCs déchargés 

 = 0 s 

 = 10 s 

SCs 
disponibles 
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Figure 2.29 : Evolution des tensions avec différentes valeurs de  

 Profils de courants 

Pour différentes valeurs de la constante de temps τ, l’évolution des courants (ISC, IBus, IBatt) 
est indiquée sur la Figure 2.30.  

 

  = 150 
s 

 = 0 s 

SCs déchargés 

 = 10 s 

 = 35 s 

Indisponibilité 
des SCs 
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Figure 2.30 : Evolution des courants avec différentes valeurs de  

 Profils de puissances 

Pour différentes valeurs de la constante de temps τ, l’évolution des puissance (PSC, PBUS, 
PBatt) est indiquée sur la Figure 2.31.  

 

 = 150 
s 

 = 0 s 

 = 10 s 

 = 35 s 
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Figure 2.31 : Evolution des puissances avec différentes valeurs de  

Les résultats des simulations représentés sur les Figure 2.29, Figure 2.30 et Figure 2.31 
confirment qu'avec des valeurs de constante de temps (τ) élevées, les courants de la batterie 
sont plus lissés lorsque la batterie et les supercondensateurs répondent ensemble à la 
puissance demandée par la charge. Cependant, l'augmentation de τ présente l'inconvénient de 
limiter la disponibilité des supercondensateurs. A un certain moment, cela influe 
significativement sur l'augmentation des sollicitations en courant de la batterie puisqu’elle 

passe plus de temps à fournir seule la demande en puissance de la charge. 
La meilleure valeur de constante de temps du filtre (τ) correspond à un compromis entre le 

taux de lissage du courant de la batterie et les temps d'indisponibilités des supercondensateurs. 
La valeur efficace du courant de la batterie est liée à la sollicitation thermique appliquée et 
représente donc un facteur majeur de leur vieillissement. Afin de choisir la constante de temps 
optimale, nous faisons varier la valeur τ et déterminons à chaque fois la valeur efficace du 
courant côté batterie. La variable IRMSBatt est la valeur efficace du courant exprimé par 
(2.24) :  







Nk

k
kBattBatt I

N
IRMS

1
²1

 

avec : 
N le nombre d’échantillons, 
k l’indice d’un échantillon. 

 Pour chaque valeur de τ, nous enregistrons une valeur efficace IRMSBatt. Les résultats 
obtenus sont mentionnés dans le tableau 2.9 ci-dessous et présentés sur la Figure 2.32. 

Tableau 2.9 : Courant efficace IRMSBatt pour différentes valeurs de τ 

τ (s) 0 5 8 10 15 20 25 35 80 150 

IRMSBatt  (A) 10 8.72 7.92 7.56 7.83 7.9 8.03 8.17 8.4 8.6 

 

 

(2.24) 

 = 150 
s 
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Figure 2.32 : Valeur du courant efficace IRMSBatt pour différentes valeurs de τ 

2.5.4 Limitation de la stratégie de commande locale 

La stratégie de partage fréquentiel développée auparavant amène à la source hybride 
étudiée des améliorations très intéressantes en termes de minimisation du courant de batterie. 
Un choix optimal de la valeur de la constante de temps (τ) permet d’avoir la configuration 

idéale pour cette structure. Comme déjà discuté sur les résultats de simulation obtenus, la 
courbe qui représente le courant efficace de la batterie (IRMSBatt) en fonction de τ possède un 
minimum unique. Ce minimum de valeur efficace (IRMSBatt) correspond à la valeur optimale 
de τ noté τ* (cf. Figure 2.33).  

 

Figure 2.33 : Allure du courant efficace IRMSBatt  en fonction de τ 

Cette valeur optimale est obtenue pour les conditions suivantes [101] : 

 dimensionnement fixe des supercondensateurs, 
 profil de conduite donné et connu au préalable. 

En fait, si on change l’un de ces paramètres, la valeur optimale τ* ne sera plus la même. 
Dans notre étude nous considérons un dimensionnement fixe des supercondensateurs. Par 
contre, le profil de conduite peut être fortement variable. Ainsi, pour trois profils de conduite 

Valeur optimale de τ 
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différents (cas 1, cas 2 et cas 3), nous pouvons obtenir à chaque cas un nouvel optimum 
unique τ* (cf. Figure 2.34). 

 

Figure 2.34 : Différents cas d’allures du courant efficace IRMSBatt  en fonction de τ 

L’objectif du prochain chapitre est d’ajouter une intelligence supplémentaire à notre 

commande pour qu’elle s’auto-adapte à n’importe quel profil de conduite (sans connaissance 

au préalable). Cette approche nous permettra de pallier les limitations concernant la non 
connaissance du profil de conduite à priori. Une couche d’optimisation supplémentaire sera 

intégrée dans notre architecture de commande afin d’adapter la valeur optimale τ*.   

2.6 Conclusion 

Les performances d’un système hybride d’énergie dépendent forcément de la commande 
des sources d’énergie. Notre choix a consisté à opter pour une architecture complexe au 

niveau de la conception mais offrant une flexibilité et des performances optimales. Le 
fonctionnement de chaque convertisseur d’énergie a été décrit et modélisé. Nous avons 
considéré une modélisation électrothermique pour la batterie afin de suivre son évolution 
thermique car cette dernière est liée au vieillissement des batteries. Ce modèle a été validé 
expérimentalement par un protocole d’identification utilisé souvent dans la littérature. Une 
commande locale a été mise en œuvre pour manipuler le comportement de notre source 

hybride dans différentes situations. La couche d’asservissement a permis de contrôler les 

paramètres influents de notre système (courants et tensions). Elle a permis aussi de partager 
les puissances entre les deux sources d’énergie et tout en respectant leurs contraintes 

électriques respectives. Grâce au partage fréquentiel de la puissance implémentée, les 
batteries peuvent gérer les demandes permanentes de puissance et les supercondensateurs 
prennent en charge les fortes fluctuations. Ce partage fréquentiel des flux de puissances est 
caractérisé par le paramètre τ. Celui-ci doit être choisi au moment de la conception de la 
stratégie en se basant sur la connaissance a priori des conditions de conduite. Une intelligence 
supplémentaire est nécessaire pour améliorer la méthode du choix de cette valeur avec des 
profils de conduite quelconques.  

Le chapitre 3 propose une couche d’optimisation supérieure qui permet d’améliorer les 

performances de notre système. Cette dernière communique avec la commande locale pour 
élaborer une décision en temps réel dans le but de minimiser les sollicitations en courant de la 
batterie.  

Cas 1  Cas 2  Cas 3  
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Chapitre 3 :  Nouvelle stratégie de gestion 
d’énergie  

 

3.1 Introduction 

Dans ce chapitre, nous présentons la couche d’optimisation qui a pour objectif de 

minimiser les sollicitations en courant de la batterie. Les nouvelles stratégies proposées se 
basent sur l’apprentissage automatique. L’utilisation de ce concept d’intelligence artificielle 

permet d’auto-adapter la commande locale présentée dans le chapitre précédent. La 
commande locale assure le partage fréquentiel de puissance entre les sources d’énergie en 

respectant leurs contraintes d’utilisation. Ce chapitre propose une commande globale qui 

communique en temps réel avec la commande locale pour aboutir à un partage fréquentiel 
dynamique sans connaissance préalable des conditions de conduite du véhicule. Le concept 
d’apprentissage automatique choisi est développé selon diverses variantes (en temps réel et 

hors ligne). Pour ce faire, nous détaillons les techniques de commande utilisées, leurs 
objectifs ainsi que les résultats de simulation obtenus. Nous finirons par une étude 
comparative des résultats afin d’évaluer le gain apporté par chaque stratégie. 

3.2 Présentation de la machine d’apprentissage 

L'apprentissage automatique est un sous-domaine de l'intelligence artificielle (IA) qui 
permet aux systèmes d'apprendre et d'améliorer automatiquement l'expérience sans être 
explicitement programmés. L'apprentissage automatique se base sur le développement de 
programmes informatiques capables d'accéder aux données et de les exploiter pour apprendre 
par eux-mêmes [71]. 

3.2.1 Généralité sur la machine d’apprentissage  

Le processus d'apprentissage commence par des observations afin de rechercher des 
modèles à partir des données et de prendre les meilleures décisions à l'avenir sur la base des 
exemples fournis. L'objectif principal est de permettre aux agents de décision d'apprendre 
automatiquement sans intervention ou assistance humaine et d'ajuster les actions en 
conséquence. 

L'apprentissage automatique peut permettre l'analyse de quantités massives de données. Il 
peut fournir généralement des résultats rapides et précis afin d'identifier les opportunités 
rentables. Dans certains cas, il peut également exiger des ressources supplémentaires pour 
s'ajuster correctement. Combiner l’approche de machine d’'apprentissage avec d’autres 

approches peut le rendre encore plus efficace pour le traitement de gros volumes 
d'informations [48]. La machine d’apprentissage est portée principalement par les quatre axes 
décrits ci-dessous. 
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A. Apprentissage supervisé  

L'apprentissage supervisé se base sur la disponibilité des données d'apprentissage 
marquées. Son objectif est d'induire des modèles à partir de données apprises dans le passé. 
Grâce à l'analyse de l’ensemble des données d'apprentissage connues, l'algorithme 
d'apprentissage produit une fonction déduite pour effectuer des prédictions sur les valeurs de 
sortie. Il se réfère à l'apprentissage à partir d'exemples étiquetés et se base sur l'idée d'un 
« superviseur », qui enseigne le système d'apprentissage sur les étiquettes à associer à partir 
d’exemples de formation [115]. Plus précisément, les étiquettes correspondent aux étiquettes 
de classe dans les problèmes de classification. Diverses implémentations d'algorithmes 
d'apprentissage supervisé sont possibles et diffèrent les unes des autres par leur approche de 
classification, comme par exemple les méthodes de classification « linéaire », les méthodes de 
classification « des plus proches voisins »,… [116]. L'algorithme d'apprentissage peut 
également comparer sa sortie avec la sortie correcte prévue et déterminer les erreurs afin de 
modifier le modèle en conséquence [117]. 

B.  Apprentissage non supervisé 

Les algorithmes d'apprentissage non supervisé sont employés lorsque l'information 
utilisée pour les former n'est ni classée ni marquée. L'apprentissage non supervisé étudie 
comment les systèmes peuvent déduire une fonction pour décrire une structure cachée à partir 
de données non étiquetées. Le système ne trouve pas la bonne sortie, mais il explore les 
données et peut tirer des inférences à partir des ensembles de données pour décrire les 
structures cachées à partir de données non étiquetées. Il apprend à identifier les motifs cachés 
dans les données d'entrée non marquées [47]. Ce concept non supervisé se réfère à la capacité 
d'apprendre et d'organiser l'information sans fournir un signal d'erreur pour évaluer la solution 
potentielle. Le manque de direction donnée à l'algorithme d'apprentissage peut parfois être 
avantageux, car l’apprentissage non supervisé permet à l'algorithme de revenir sur des 
modèles qui n'ont pas été pris en compte auparavant [96]. 

C. Apprentissage semi-supervisé 

Les algorithmes d'apprentissage semi-supervisé se situent entre les apprentissages 
supervisé et non supervisé, car ils utilisent à la fois des données marquées et non marquées 
pour l’apprentissage. Il est utilisé dans le cas de données incomplètes avec une petite quantité 
de données marquées et une grande quantité de données non marquées. Les systèmes qui 
utilisent cette méthode sont capables d'améliorer considérablement la précision de 
l'apprentissage. Souvent, l'apprentissage semi-supervisé est choisi lorsque les données 
marquées acquises nécessitent des ressources qualifiées et pertinentes afin de les traiter ou de 
les exploiter [49].  

D.  Apprentissage automatique 

Les algorithmes d'apprentissage automatique interagissent avec l’environnement en 
produisant des actions et en déterminant des pénalités ou des récompenses. Cette méthode 
permet aux machines et aux agents logiciels de déterminer automatiquement le comportement 
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idéal dans un contexte spécifique afin de maximiser des performances. En fait, l’apprentissage 

se fait automatiquement à travers l'accumulation d'expérience. Le retour d’expérience est 
exigé pour que l'agent évalue l’action prise et apprenne la meilleure décision [47].  

3.2.2 Technique d’apprentissage automatique (reinforcement learning) 

De nombreux travaux de recherche ont proposé différents algorithmes pour résoudre les 
problèmes de la machine d’apprentissage [47]. D’après la littérature, les techniques les plus 

utilisées sont les méthodes des « différences temporelles (TD) » tels que l’algorithmes de TD 

« λ », « Q-learning », « Sarsa », « Dyna »,… [51]. L’approche d’apprentissage des 

« différences temporelles (TD) » ne nécessitent pas de modèle préalable du système. En effet, 
il utilise l'expérience pour résoudre le problème d’optimisation. Dans cette approche, l’agent 

de décision peut mettre à jour des décisions basées en partie sur d'autres décisions apprises 
sans connaître le résultat final. En ce sens, les méthodes d'apprentissage de la différence 
temporelle sont des techniques d'apprentissage intéressantes pour l'apprentissage automatique 
[118] et [119]. L’avantage des techniques d'apprentissage (TD) est qu’elles consomment peu 
de mémoire, que leur temps de calcul est assez réduit et surtout qu’elles sont applicables à la 
fois en temps réel (en ligne) et hors ligne. 

L’évaluation de ces algorithmes se base essentiellement sur la vitesse d’apprentissage et la 

complexité d’implémentation [121]. Par exemple, une étude comparative entre l’algorithme 

« Dyna » et « Q-learning » pour une application de véhicule hybride a confirmé que 
l’algorithme « Dyna » réduit mieux la consommation de carburant d’un véhicule [120], tandis 
que l’algorithme « Q-learning » possède un temps de calcul plus réduit [53]. Dans notre 
étude, nous avons opté pour l’algorithme « Q-learning » compte tenu de sa simplicité 
d’implémentation. 

3.2.3 Formalisation du problème d’optimisation 

La phase de conception de la couche d’optimisation commence par la formulation du 
problème d’optimisation. Cette formulation de commande globale exige la spécification d’une 
fonction « objectif ». Nous considérons le courant efficace de la batterie IRMSBatt comme 
critère de performance à minimiser durant des portions du trajet du véhicule. En effet, les 
sollicitations en courant représentent un facteur majeur de vieillissement des batteries. 
L'expression (3.1) représente la fonction « objectif » du problème d'optimisation. Les 
contraintes mentionnées sont déduites des lois électriques et documents constructeurs qui 
définissent les conditions de fonctionnement (niveaux de courant et de tension) des dispositifs 
de stockage utilisés [13], [14]. 

 

min    dttI
T

T

Batt
0

)²(1
 

 

(3.1) Fonction « objectif » : 
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Sous contraintes : 

BattMaxBattBattMin VVV   

SCMaxSCSCMin VVV   

BattMaxBattBattMin III   

SCMaxSCSCMin III   

 

avec : 

T le temps correspondant à la portion du trajet sur lequel l’optimisation est appliquée, 

VSC la tension des supercondensateurs, 

VBatt la tension de la batterie, 

IBatt le courant de la batterie, 

ISC le courant des supercondensateurs, 

VBattMax la tension maximale de la batterie, 

VSCMax la tension maximale des supercondensateurs, 

VBattMin la tension minimale de la batterie, 

VSCMin la tension minimale des supercondensateurs, 

IBattMax le courant maximal de la batterie, 

ISCMax le courant maximal des supercondensateurs, 

IBattMin le courant minimal de la batterie, 

ISCMin le courant minimal des supercondensateurs. 

Pour adapter la formulation proposée à une optimisation en ligne discrète [14], la fonction 
objectif est discrétisée comme il est indiqué dans (3.2). 
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min   




NK

K
BattK

I
N 1

²1
 

 Sous contrainte : 

BattMaxBattBattMin VVV   

SCMaxSCSCMin VVV   

BattMaxBattBattMin III   

SCMaxSCSCMin III   

avec : 

N le nombre d’intervalles de temps durant la portion du trajet, sachant que l’intervalle de 

temps est celui qui définit les cadences de l’algorithme d’optimisation.  

3.2.4 Application de l’apprentissage automatique au système multi-
sources 

Dans notre étude, nous proposons une commande globale basée sur l'apprentissage 
automatique pour optimiser la distribution du flux de puissance entre la batterie et les 
supercondensateurs. La décision optimale est prise en temps réel sans connaissance préalable 
de la demande en puissance du véhicule. L'approche d’apprentissage automatique 
(Reinforcement Learning) nécessite uniquement le suivi de l'état de l'environnement du 
système contrôlé (valeur efficace du courant de la batterie) pour qu’il puisse atteindre les 
objectifs d'optimisation.  

La structure d’intégration de la commande globale avec la source hybride étudiée est 
indiquée sur la Figure 3.1. Au niveau de la couche de puissance, la batterie et les 
supercondensateurs sont associés en parallèle. Les convertisseurs DC/DC sont utilisés pour 
connecter les systèmes de stockage au bus DC. La stratégie de partage fréquentielle de 
puissance représente la commande locale et elle est utilisée pour distribuer l'énergie entre la 
batterie et les supercondensateurs. La composante haute fréquence de la puissance est délivrée 
par les supercondensateurs et la composante basse fréquence est prise en charge par la 
batterie. La communication avec la couche d'optimisation se fait à travers les variables 
suivantes :  

 La variable de commande : 
La constante de temps du filtre est considérée comme variable de commande puisqu’elle 

agit sur la répartition du flux d'énergie entre la batterie et les supercondensateurs.  

(3.2) Fonction « objectif » : 
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 La variable d’état : 
Elle représente la grandeur physique qui caractérise l’évolution du système lors de la 

transition d’un état à un autre. Dans notre cas, le courant de la batterie (IBatt) sert à superviser 
l'état de la source hybride et aide à la décision de la commande globale. 
 

 

Figure 3.1 : Structure du système de gestion d’énergie 

A. Contexte théorique  

Théoriquement, le système de commande à base d’apprentissage automatique est modélisé 
par le modèle d'interaction agent-environnement [105]. Pour notre cas, l'environnement est 
représenté par la source hybride. L'agent d'apprentissage est le décideur puisque c’est lui qui 
génère une action pour la source hybride (entrée). Alors, la source hybride évolue vers un 
autre état (évolution des courants). Une réponse immédiate (récompense) est calculée sur la 
base d'un retour d'observation de la source d’énergie (sortie). Les observations sont utilisées 
par l’agent pour la prise de décision (action). Cette interaction est décrite sur la Figure 3.2 et 
s'exécute en temps réel tant que le système fonctionne. L'agent ajuste sa politique d’une façon 

continue afin de maximiser le total des récompenses cumulées [122]. 
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Figure 3.2 : Protocole de communication entre la source hybride et l’agent de décision 

La fonction de récompense « Rk » représente l'objectif à maximiser pour notre problème 
d'optimisation. Sa formulation est indiquée par l’expression (3.3). La valeur de récompense 
maximale correspond à la valeur minimale du courant efficace de la batterie (IRMSBatt).  

Récompense : 
Batt

k IRMS
R 1

  

A chaque intervalle de temps, l'agent d’apprentissage cumule les récompenses pour 
optimiser son comportement durant le parcours du véhicule. Dans notre cas, la constante de 
temps du filtre () est la seule action qui peut être prise par l'agent d'apprentissage. Ce 
paramètre possède un impact direct sur la répartition du flux d'énergie entre la batterie et les 
supercondensateurs (3.4). 

Action : Ak = {k} 

L’état de l'environnement décrit l'évolution du système. La valeur de cette variable d’état 

influe sur la prochaine décision qui sera prise par l’agent. Le courant de la batterie représente 
l’expression d’état notée par (Sk) (3.5). 

Etat : Sk = {IBattK} 

 

 

 

(3.3) 

(3.4) 

(3.5) 
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3.3 Stratégie de gestion d’optimisation par apprentissage 

automatique 

L’objectif de l’optimisation est de réduire les sollicitations de courant et l’échauffement de 

la cellule de batterie afin d’améliorer sa durée de vie. En effet, la température et donc 
l’échauffement de la batterie reliés à son courant représentent les facteurs majeurs de son 
vieillissement. Le suivi de ces paramètres (courant, température) peut se faire grâce au modèle 
électrothermique de la batterie validé dans le chapitre précédent. Le principe d’apprentissage 

automatique développé a trois variantes. Dans ce contexte, nous présentons dans cette partie 
trois nouvelles stratégies basées sur l’apprentissage automatique dans l’objectif de soulager la 

batterie. Nous évaluerons le gain apporté par ces stratégies grâce au suivi des valeurs des 
courants et des températures de la batterie. La « stratégie I » est une optimisation temps réel 
(en ligne) basée sur l’apprentissage automatique. La « stratégie II » est une optimisation hors 
ligne (avec connaissance du profil de conduite) basée sur l’apprentissage automatique. Afin 

d’étendre ce concept d’apprentissage automatique, nous proposons une version améliorée de 

la « stratégie I » nommée « stratégie III ». Cette « stratégie III » utilise le processus de la 
« stratégie I » et l’historique de la « stratégie II ». Initialement, elle démarre donc avec 
l’historique des cycles d’apprentissage effectué hors ligne et elle les améliore en temps réel 

par apprentissage des nouveaux cycles. Pour les trois stratégies, nous gardons toujours la 
même architecture d’interaction entre les différentes couches de commande (cf. Figure 3.2).   
 

3.3.1 Stratégie d’optimisation en temps réel (Stratégie I) 

La modification de la distribution du flux d'énergie entre la batterie et les 
supercondensateurs affecte la valeur efficace du courant de la batterie (IRMSBatt). L’approche 

d’apprentissage automatique est appliquée pour trouver la valeur optimale de la constante de 
temps  caractérisant la stratégie fréquentielle de partage de puissance (commande locale). 

A. Apprentissage de la valeur de la constante de temps  

L'agent d'apprentissage génère l’action optimale (). Pour ce faire, on définit une fonction 
de valeur notée « 𝑄π » qui représente la récompense accumulée. Cette fonction « 𝑄π » évalue 
le bénéfice d'effectuer une action donnée pour un état donné. L'expression de la valeur de la 
fonction est donnée par l’équation (3.6). 

 
 ),(),(max),(),( 111 KKKKKKKKK ASQASQRASQASQ     

avec : 

K l’indice des échantillons, 

SK l’état à un échantillon donné, 

AK l’action à un échantillon donné, 

 le taux d’apprentissage, 

(3.6) 
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RK+1  la récompense de l’échantillon K+1, 

 le facteur d’actualisation. 

Pendant le processus d'apprentissage, l'expression « 𝑄π » est mise à jour en fonction de 
l'action prise et de la récompense reçue à chaque intervalle de temps. La politique de contrôle 
optimale (meilleure action) sélectionnée correspond à la valeur Q la plus élevée 
(récompense maximale) obtenue. Les détails de l'algorithme adopté dans ce travail sont 
donnés ci-dessous :  

Algorithme 1 : Algorithme Q-Learning pour le contrôle de la constante de temps (). 

Entrée : Courant de la batterie IBatt 

1: Initialisation des solutions de sorties  = 0s (batterie seule) 

2: Répéter tout au long du trajet (à chaque intervalle de temps i de 80s) 

3: Démarrage de la source hybride avec la valeur à jour de i 

4: Acquisition de la valeur du courant de la batterie (IBatt) 

5: Calcul de la valeur efficace du courant de la batterie (IRMSBatt) 

6: Calcul de la récompense Ri .(cf. l’équation (3.3)) 

7: Sauvegarde de Ri (Actualiser la fonction Q) (cf. équation (3.6)) 

8: Choix du meilleur contrôle i+1 

9: Génération de l’action (i+1) 

10: Fin 

Sortie : Constante de temps (). 

 

Dans un premier temps, le démarrage de la source hybride se fait avec une répartition 
de puissance initiale ( = 0s). Ensuite nous parcourons l'espace d'action () afin de converger 
vers la meilleure valeur. Cet espace d’action est défini comme suit (3.7) : 

 = [0 5 15 30 60 110 150 200] 

Le choix des valeurs de l'espace d'action avec un pas variable est fait afin d'accélérer la 
détection de la zone de solution pseudo-optimale. Une fois la zone de la valeur pseudo-
optimale localisée, nous basculons vers un espace d'action dynamique. Dans ce cas, le 
processus de recherche des valeurs () est généré suite à un calcul par dichotomie. Le principe 

(3.7) 
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de dichotomie permet d'obtenir une convergence affinée et plus rapide. Une valeur ( ) est 
considérée optimale si elle minimise la fonction coût indiquée dans l’équation (3.2). 

B. Principe de dichotomie pour la recherche de  

Le processus de recherche de la valeur optimale de  se définit par deux phases. Le 
principe de dichotomie n’est appliqué que pendant la deuxième phase de recherche de la 
valeur optimale. La première phase de recherche, nommée également « phase d’exploration », 
correspond à parcourir les valeurs de l’espace d’action défini par l’expression (3.7). Dans 
notre démarche d’optimisation, la valeur efficace du courant de la batterie (IRMSBatt) est 
considérée comme le critère définissant la fonction objective. Comme montré sur la 
Figure 3.3, les valeurs ( ) indiquées dans l’espace d’action sont parcourues et à chaque fois 

la valeur (IRMSBatt) est calculée. On commence par la valeur initiale ( = 0s) et on continue de 
parcourir les valeurs jusqu’à la détection d’une augmentation au niveau de la valeur 

(IRMSBatt). A ce stade, la première phase de recherche est terminée et nous basculons alors 
vers la génération dynamique des valeurs ( ). Etant donné que le système possède un seul 
minimum, alors la zone de la valeur optimale est localisée grâce à cette première phase de 
recherche. 

 

Figure 3.3 : Première phase du processus d’optimisation 

La deuxième phase de recherche porte sur le principe de dichotomie. A ce stade, on ne 
connaît pas les futures valeurs ( ) à parcourir. Ces valeurs sont déterminées dynamiquement à 
travers le calcul par dichotomie. Comme il est indiqué sur la Figure 3.3, la valeur de () qui 
offre le minimum (IRMSBAtt) correspond à la valeur (N). L’idée est d’approfondir la recherche 

aux alentours de cette valeur (N) par dichotomie en utilisant les expressions (3.8) et (3.9) (cf. 
Figure 3.4), cette phase est également nommée « phase d’exploitation ». L’équation (3.8) 
concerne la recherche vers le point (N-1) qui nous permet d’obtenir le point (N1). L’équation 

(3.9) cherche (N2), le nouveau point vers le point (N+1). Sachant que les N se sont des valeurs 
de () 
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Figure 3.4 : Deuxième phase du processus d’optimisation  

La recherche dynamique au voisinage du point (N) nous conduit alors à l’un des trois cas 

possibles décrits ci-dessous.    

 Cas 1 : Ce cas est présenté sur la Figure 3.5. Les deux valeurs trouvées suite au calcul 
par dichotomie n’offrent pas une valeur (IRMSBatt) meilleure que (N). Dans ce cas, la 
prochaine itération sera (N1) puis si nécessaire (N2). 

 

Figure 3.5 : Recherche par dichotomie, cas 1 

 Cas 2 : Ce cas, est décrit sur la Figure 3.6. La valeur gauche trouvée suite au calcul 
par dichotomie offre une valeur (IRMSBatt) meilleure que (N). Dans ce cas, ce n’est pas 

la peine de traiter le point à droite et les deux prochaines itérations seront (N1) et (N2). 

(3.8) 

(3.9) 
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Figure 3.6 : Recherche par dichotomie, cas 2 

 Cas 3 : Ce cas, est présenté sur la Figure 3.7. La valeur droite trouvée suite au calcul 
par dichotomie offre une valeur (IRMSBatt) meilleure que (N). Dans ce cas, les 
prochaines itérations seront (N1) et(N2). 
 

 

Figure 3.7 : Recherche par dichotomie, cas 3 

3.3.2 Stratégie d’optimisation hors ligne (Stratégie II) 

L’avantage du concept d’apprentissage automatique est qu’il peut être aussi utilisé pour 

une optimisation hors ligne. En connaissant le profil de conduite, le processus d’optimisation 

peut être fait hors ligne afin de déterminer la valeur optimale de (*). Cette valeur optimale 
(*) peut être alors injectée dans la stratégie de partage fréquentiel de puissance à l’avance. La 

stratégie hors ligne par apprentissage automatique est basée sur la même approche que la 
précédente « Stratégie I » sauf que les phases d’apprentissage sont réalisées à l’avance (hors 

ligne). Par conséquent, au lieu d’avoir une valeur dynamique , nous obtenons une valeur 
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constante avec une configuration optimale durant tout le parcours du véhicule. L’intérêt d’une 

telle stratégie hors ligne c’est qu’elle permet d’’évaluer les autres stratégies « temps réel ». 
Puisque cette méthode de contrôle « Stratégie II » est appliquée hors ligne, elle permet 
d’obtenir la valeur optimale qui est considérée comme référence pour un parcours donné.  

3.3.1 Stratégie d’optimisation améliorée (Stratégie III) 

La « Stratégie III » est une version améliorée de la « Stratégie I » et permet d’étendre la 
méthode d’optimisation à des conditions de conduite plus critiques. L’idée est d’utiliser le 

concept des « Stratégies » I et II avec une intelligence supplémentaire. L'amélioration consiste 
à détecter le changement des conditions de conduite (rythme, conditions climatiques…) et à 
converger vers la nouvelle solution optimale. En effet, il est évident qu’un changement 

important au niveau des conditions de conduite engendre le changement de la valeur optimale 
( ). Nous proposons donc d’utiliser un algorithme qui s'adapte automatiquement aux 
différents changements des phases routières.  

L’idée est de construire une base de données grâce à des essais d’apprentissage 

correspondant à des phases routières variantes. Le suivi des variations du profil de conduite se 
fait en mesurant la valeur efficace du courant du bus continu (IRMSBus) (cf. Figure 3.16). 
Nous obtenons alors une base de données contenant plusieurs valeurs (IRMSBus) sachant qu’à 

chaque valeur correspond une constante de temps ( ) optimale. La classification des valeurs 
(IRMSBus) se fait grâce à l’hypothèse suivante : 

 Si (IRMSBus ≤ 20%) : la variation est acceptable, les deux valeurs (IRMSBus) 
mesurées sont considérées appartenir à la même classe. 

 Si (IRMSBus > 20%) : compte tenu de cette forte variation, alors les deux valeurs 
(IRMSBus) sont considérées appartenir à des classes différentes.  

 
Le Tableau 3.1 illustre la structure de la base de données des variables classifiées. 

 
Tableau 3.1 : Base de données des valeurs optimales de  

Classe  Valeur du courant 
(IRMS Bus) 

Valeur optimale 
 

Classe 1 IRMSBUS1 *1 

Classe 2 IRMSBUS2= IRMSBUS1+20% *2 

Classe 3 IRMSBUS3= IRMSBUS2+20% *3 

Classe … … … 

 
Concernant l’architecture de cette stratégie, nous avons ajouté le suivi du courant bus (IBus) 

par rapport aux autres stratégies déjà développées (« Stratégie I » et « Stratégie II »). Par 
conséquent, un autre retour d’état est intégré avec le retour existant (IBatt) et l’équation d’état 

(3.4) est modifiée comme suit : 
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SK= {IBatt, IBus} 

Lors du processus d’optimisation, la première variable d’état (IBatt) est utilisée pour 
déterminer la valeur de la récompense RK (3.3) comme dans le cas des autres stratégies. La 
deuxième composante d’état (IBus) sert au suivi du cycle de conduite afin de pointer sur la 
classe adéquate. 

L'algorithme de cette « Stratégie III » est détaillé ci-dessous : 

Algorithme 2 : Algorithme amélioré pour le contrôle de la constante de temps (). 

Entrée : Courant du bus continu IBus 

1: Répéter tout au long du trajet (à chaque intervalle i de temps de 80s) 

2: Acquisition du courant du bus continu (IBus)  

3 : Mesure de la valeur efficace (IRMSBus) 

4: Si la variation (IRMSBus) est acceptable, alors 

5:  Continuation du processus d’optimisation suivant l’Algorithme 1  

6: Si non (forte variation)   

7: Pointage sur la nouvelle valeur *i  

8: Lancement de l’Algorithme 1 

9: Fin Si. 

10: Fin 

 

3.4 Evaluation des stratégies par simulation 

La simulation présentée dans le chapitre précédent sous l’environnement 

MATLAB / SIMULINK contient la source hybride associée avec la commande locale. Dans 
cette partie, nous intégrons à la version existante la couche d’optimisation afin d’évaluer le 

gain des stratégies développées (« Stratégie I », « Stratégie II » et « Stratégie III »). Pour ce 
faire, une seule configuration de la source hybride a été retenue et développée sous 
l’environnement SIMULINK comme bloc de fichier exécutant. Les algorithmes discutés dans 
la partie précédente sont implémentés en tant que couche d’optimisation au niveau d’un 

« Script Matlab » (cf. Annexe F). Le « Script Matlab » communique avec le bloc SIMULINK 
suivant l’architecture informatique implémentée et qui est définie sur la Figure 3.8.   

(3.10) 



Chapitre 3 : Nouvelle stratégie de gestion d’énergie en utilisant l’apprentissage automatique                                                                                                                                                                                                                                                                                             

 

 83 
 

 
Figure 3.8 : Architecture de la plateforme de simulation sous MATLAB/SIMULINK 

Ces algorithmes se basant sur l’approche d’apprentissage automatique génèrent 

dynamiquement les valeurs de la constante de temps (τ). Ces valeurs (τ) sont prises en compte 
par la commande locale pour affecter la distribution fréquentielle de puissance entre batterie 
et supercondensateurs.  

L’évaluation du gain apporté par chacune de ces stratégies est faite grâce au suivi du 

courant appliqué à la batterie.   

3.4.1 Analyse des résultats de la stratégie I 

Nous rappelons que le principe d’apprentissage automatique en temps réel est utilisé dans 

cette stratégie de contrôle « Stratégie I » Le modèle est testé avec un profil de conduite qui 
représente une portion du nouveau cycle européen de conduite NEDC (New European 
Driving Cycle) d’une durée de 800s. Ce choix de profil permet de tester les performances de 

nos stratégies avec des conditions de conduite normalisées. L’évolution du profil de courant 

est indiquée sur la Figure 3.9. 
 

 

Figure 3.9 : Profil du courant appliqué 

La méthode d’optimisation de la « Stratégie I » est activée au niveau de la commande 
globale tant que le système fonctionne. Comme déjà expliqué auparavant, l'action appropriée 
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(τ) est considérée d’une façon dynamique. Nous présentons sur la Figure 3.10 l’évolution des 

valeurs de la constante de temps (τ) du filtre en fonction des mesures du courant efficace de la 
batterie IRMSBatt au cours du processus d’optimisation. Durant le fonctionnement de la source 
hybride, la couche d’optimisation effectue sa recherche afin de trouver la valeur optimale (τ) 
offrant un courant dans la batterie minimum. Les valeurs d'action (τ1, τ2, τ3, τ4) correspondent 
à la première phase de recherche (cf. Figure 3.10). Ces valeurs sont définies au préalable dans 
l’algorithme par l’espace d’action initial. D’après le principe de la « Stratégie I », le passage à 
la deuxième phase de recherche signifie que la zone de la valeur optimale est localisée. Selon 
l’approche implémentée, la deuxième phase de recherche se caractérise par les valeurs (τ5, τ6, 
τ7, τ8, τ9, τ10). Ces valeurs sont générées dynamiquement en fonction des résultats de la 
recherche par dichotomie (cf. Figure 3.10).  

 

Figure 3.10 : Evolution de la valeur τ lors du processus d’optimisation (Stratégie I) 

Les résultats de la recherche par dichotomie est résumé par le Tableau 3.2. 

Tableau 3.2 : Valeurs de τ générées par l’algorithme d’optimisation (Stratégie I) 

Temps Valeur efficace du 
courant de la 

batterie IRMSBatt 

Constante de 
temps 
 

[0 s-80 s] 9.8 A 0 s 
[81 s-160 s] 8.5 A 5 s 

[161 s- 240s] 8.2 A 15 s 
[241 s- 320s] 8.4 A 30 s 
[321 s- 400 s] 7.1 A 10 s 
[401 s-480 s] 7.5 A 7.5 s 
[481 s- 560s] 7.35 A 12.5 s 
[561 s- 640s] 7.45 A 8.75 s 
[641 s- 720s] 7.3 A 11.25 s 
[721 s- 800s] 7.4 A 9.37 s 

Pour le même processus d’optimisation (« Stratégie I »), nous présentons sur la Figure 
3.11 l’évolution du courant efficace de la batterie en fonction du temps durant tout le trajet. 

On observe que le courant efficace de la batterie IRMSBatt commence à converger après 400 s. 

1 

2 
3 

4 
5 

6 7 
8 

9 
10 
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Grâce à la méthode d’optimisation, le courant de la batterie diminue pour converger après 
certains cycles d’apprentissage en ligne vers sa valeur minimale. On remarque 
(cf. Figure  3.11) qu’à l’instant t = 400s l’algorithme a pointé sur la valeur minimale 

(IRMSBatt = 7.1A). Ce point représente le minimum absolu sur une durée de 800s mais ce n’est 

pas automatiquement le cas lors du fonctionnement du système. C’est pour cette raison que 

l’algorithme continue à rechercher un minimum aux alentours de la valeur (τ5=10s) dans 
l’objectif de trouver une meilleure valeur (autre minimum de courant). A défaut, τ5 sera le 
minimum absolu (cf. Figure 3.10).    

 

Figure 3.11 : Impact de la stratégie I sur l’évolution de la valeur IRMSBatt 

3.4.2 Analyse des résultats de la stratégie II 

L’objectif de cette stratégie hors ligne est de mieux évaluer le résultat de la « Stratégie I ». 
Cette « Stratégie II » permet d’avoir une référence d’optimalité. L’idée est d’utiliser la 

technique d’apprentissage automatique sous une autre forme. Dans ce cas, les cycles 

d’apprentissage se font hors ligne avec connaissance au préalable du profil de conduite. 
L’évaluation de la meilleure décision (τ) se fait alors à la fin des essais d’apprentissage hors 

ligne. Une fois la valeur optimale (τ) déterminée, nous exploitons la source hybride avec sa 
configuration optimale. La valeur (τ =10 s) est le résultat obtenu pour la recherche hors ligne 
de cette « Stratégie II ». 

La valeur (τ) est constante durant le test puisqu’elle est calculée à l’avance. La Figure 3.12 
représente l’évolution du courant efficace de la batterie (IRMSBatt) en fonction du temps. Le 
gain en termes de sollicitation de courant par rapport à une configuration avec batterie seul 
sans supercondensateurs est clair. 
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Figure 3.12 : Impact de la stratégie II sur l’évolution de la valeur IRMSBatt 

3.4.3 Analyse des résultats de la stratégie III 

Nous rappelons que l’intérêt de la « Stratégie III » est l’autoadaptation de la commande 

face aux changements brusques des conditions de conduite. 

Le profil de conduite testé se caractérise par deux étapes de conduite différentes (étape 1 et 
étape 2) (cf. Figure 3.13).  
 

 

Figure 3.13 : Profil du courant appliqué (Stratégie III) 

La Figure 3.15 représente l’évolution du courant efficace de la batterie IRMSBatt lors du 
processus d’optimisation en temps réel en utilisant le profil de conduite de la Figure 3.13. Les 
résultats des simulations montrés sur la Figure 3.14 prouvent que l’algorithme d’optimisation 

est capable de détecter, en temps réel, les variations des conditions de conduite pour 
converger vers la valeur minimale du courant efficace de la batterie. 

Etape 1 Etape 2 
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Figure 3.14 : Evolution de la valeur τ lors du processus d’optimisation (Stratégie III) 

 

Figure 3.15 : Impact de la stratégie III sur l’évolution de la valeur IRMSBatt 

Le choix de la meilleure valeur (τ) de départ suite à une variation dans le profil se fait en 
exploitant la base de données construite auparavant lors des essais d’apprentissage hors ligne. 

Ensuite nous continuons la génération dynamique des valeurs (τ) par dichotomie comme 
indiqué dans le Tableau 3.3. 

 

 

 

 

 

 

Point de départ 
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Tableau 3.3 : Valeurs de τ générées par l’algorithme d’optimisation (Stratégie III) 

Temps Valeur efficace du 
courant de la 

batterie IRMSBatt 

Constante de 
temps 
 

[0 s-80 s] 4 A 3.75 s 
[81 s-160 s] 4.2 A 3.125 s 

[161 s- 240s] 4.1 A 4.375 s 
[241 s- 320s] 4.15 A 3.43 s 
[321 s- 400 s] 8.5 A 4.06 s 
[401 s-480 s] 7.1 A 12.5 s 
[481 s- 560s] 7.5 A 11.25 s 
[561 s- 640s] 7.25 A 13.75 s 
[641 s- 720s] 7.43 A 11.875 s 
[721 s- 800s] 7.2 A 13.12 s 

La détection est assurée grâce à la nouvelle variable de suivi (IBUSRMS) comme indiqué sur 
la Figure 3.16. 

 

Figure 3.16 : Impact de la stratégie III sur l’évolution de la valeur IRMSBus 

3.4.4 Comparaison des performances des stratégies 

Dans cette partie, nous évaluons les stratégies de gestion proposées en termes de 
sollicitation en courant et d’échauffement de la batterie. La comparaison concerne les quatre 

cas possibles de la source hybride étudiée : 

 Batterie seule. 
 Batterie et supercondensateurs avec la stratégie I. 
 Batterie et supercondensateurs avec la stratégie II. 
 Batterie et supercondensateurs avec la stratégie III. 

La configuration « batterie seule » est utilisée pour prouver l’intérêt de l’hybridation des 

sources et mettre en relief le problème d’utilisation de la batterie seule. La « Stratégie I » 
confirme les avantages apportés par le concept d’apprentissage automatique en temps réel 

(avec non connaissance du profil de conduite). La stratégie II sert comme référence 

Détection de 
variation 
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d’optimalité. La « Stratégie III » valorise l’apprentissage automatique en montrant une 
amélioration des performances. 

Tous les modèles sont testés avec un profil aléatoire de courant. Le choix de ce profil est 
fait pour tester les performances avec des conditions de conduite proches du réel (non 
normalisé). L’évaluation des différentes stratégies se base sur le suivi du courant et de la 

température de la batterie grâce à son modèle électrothermique validé dans le chapitre 2.  
La Figure 3.17 représente, en fonction du temps, l’évolution du courant du bus continu du 

profil testé. La comparaison de l’évolution du courant efficace de la batterie (IRMSBatt) entre 
les différentes stratégies est indiquée sur la Figure 3.18. Les valeurs de constante de temps (τ) 
générées pour chaque stratégie sont données dans le Tableau 3.4 et présentées sur la 
Figure 3.19. La température d’une borne de la batterie pour chaque stratégie est relevée sur la 
Figure 3.20.   

Nous remarquons que pour la configuration « batterie seule », la batterie est la plus 
sollicitée en courant et en température, l’échauffement de la batterie est donc important dans 

cette configuration ce qui confirme l’intérêt de l’hybridation des sources.  
Comme attendu, toutes les autres stratégies intégrant les supercondensateurs sont capables 

de réduire les sollicitations de courant de la batterie mais de manières différentes. Pour la 
« Stratégie I », la valeur efficace du courant de la batterie (IRMSBatt) converge après un certain 
temps vers la valeur minimale mais elle réagit mal si les conditions de conduite changent 
(cf. Figure 3.18). La « Stratégie II » est plus performante que la « Stratégie I » grâce à la 
connaissance du profil de conduite au préalable. Cependant elle est peu flexible car nécessite 
une connaissance à priori du trajet. Nous observons que la « Stratégie III » est la plus 
intéressante puisqu’elle s’adapte rapidement aux variations des conditions de conduite grâce à 

son exploitation de l’historique des données. Cette stratégie est la plus flexible.  
 

 

Figure 3.17 : Profil du courant appliqué pour l’évaluation des stratégies 
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Figure 3.18 : Comparaison de l’évolution de la valeur IRMSBatt pour différentes stratégies 

Tableau 3.4 : Valeurs de τ générées pour les différentes stratégies 

Temps (s) 
(Batterie seule) 

(s) 
(Stratégie I) 

(s) 
(Stratégie II) 

(s) 
(Stratégie III) 

[0 s-80 s] 0 s 0 s 8.75 s 3.75 s 
[81 s-160 s] 0 s 5 s 8.75 s 3.125 s 

[161 s- 240s] 0 s 15 s 8.75 s 4.375 s 
[241 s- 320s] 0 s 2.5 s 8.75 s 3.43 s 
[321 s- 400 s] 0 s 10 s 8.75 s 4.06 s 
[401 s-480 s] 0 s 3.7 s 8.75 s 12.5 s 
[481 s- 560s] 0 s 3.125 s 8.75 s 11.25 s 
[561 s- 640s] 0 s 4.375 s 8.75 s 13.75 s 
[641 s- 720s] 0 s 3.43 s 8.75 s 11.875 s 
[721 s- 800s] 0 s 4.06 s 8.75 s 13.12 s 

 

 

Figure 3.19 : Comparaison de l’évolution de la valeur τ pour différentes stratégies 
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Figure 3.20 : Comparaison de l’évolution de la valeur de température d’une borne de la batterie pour différentes 
stratégies 

Notons que l’écart en température sera plus important pour des exploitations longues de la 
batterie à cause de la constante thermique importante de la batterie (cf. chapitre 2). En tant 
que facteur majeur du vieillissement, l’évolution de la température sera très influente sur la 

durée de vie de la batterie.   

3.5 Conclusion 

Ce chapitre propose une stratégie d’optimisation en temps réel de fonctionnement de 
sources hybrides de véhicules électriques basée sur l'apprentissage automatique. A partir de ce 
concept, diverses stratégies sont proposées. L’approche permet simultanément de contrôler et 
d’apprendre la distribution de courant optimal de la batterie en vue de réduire, en temps réel, 

sa température. L'objectif principal de la couche d'optimisation mise en œuvre est de réduire 

le courant efficace de la batterie (fonction coût) sur la base du cycle d'apprentissage temps 
réel sans connaissance au préalable du profil de conduite. La méthode d’optimisation hors 

ligne sert de référence pour évaluer les autres approches développées en temps réel. Les 
résultats de simulation confirment les performances des stratégies mises en œuvre pour 

réduire les contraintes de courant et par conséquent la température de la batterie. Une étude 
comparative permet de quantifier l’apport de chaque stratégie proposée en se référant à la 
stratégie hors ligne. Le chapitre 4 propose une étude expérimentale permettant de concrétiser 
les résultats de simulation obtenus.  
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Chapitre 4 :   Validation expérimentale des 
stratégies d’optimisation 

 

4.1 Introduction 

Dans ce chapitre, nous présentons les différents tests de validation afin de confirmer les 
démarches théoriques développées dans les chapitres précédents de cette thèse. Un banc 
expérimental associant une batterie lithium-ion et des supercondensateurs comme sources 
d’énergie est mis en œuvre. Ces sources d’énergie alimentent en courant un banc de cyclage 

sophistiqué qui émule la charge d’un véhicule électrique. Les résultats expérimentaux obtenus 

sont présentés en deux parties. Une première partie démontre l’apport de la commande locale 
(partage fréquentiel d’énergie) sur le lissage du courant côté batterie. La deuxième partie 
confirme les résultats de simulation de l’optimisation à base d’apprentissage automatique.  

Ensuite, nous proposons quelques perspectives méthodologiques et applicatives. Les 
perspectives méthodologiques concernent des améliorations possibles comme l’intégration 

des lois de vieillissement dans les critères de performances. Enfin, nous donnons les 
perspectives applicatives qui proposent d’autres axes d’application de l’algorithme de gestion 
d’énergie comme, par exemple, les réseaux intelligents d’énergie « smart grid ».   

4.2 Intérêt de l’étude expérimentale 

L’objectif de cette partie est de valider les choix théoriques visant la minimisation du 
courant efficace et de la température de la batterie pour une plus grande durée de vie de cette 
dernière. 

4.2.1 Positionnement par rapport aux résultats de simulation 

La plateforme de simulation développée sous l’environnement MATLAB / SIMULINK 
contient les différentes couches physiques nécessaires à la mise en œuvre d’une source 

hybride. Une couche d’électronique de puissance a été associée aux modèles des éléments de 

stockage. L’architecture d’asservissement adéquate a été intégrée pour aboutir au partage 

fréquentiel de puissance entre batterie et supercondensateurs (cf. Chapitre 2). Afin 
d’autoadapter cette commande locale aux différentes conditions de conduite, nous avons 
intégré une intelligence supplémentaire par implémentation d’une couche d’optimisation en 
temps réel qui représente la commande globale de notre source hybride (cf. Chapitre 3). En 
vue de concrétiser ces choix de conception, un banc expérimental est nécessaire pour la 
validation des architectures et des algorithmes développés. 
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4.2.2 Objectifs d’expérimentation  

Les tests expérimentaux vont permettre d’évaluer le degré de réduction des sollicitions en 

courant de la batterie et de sa température lors de son fonctionnement avec des 
supercondensateurs. Dans un premier temps, nous nous focalisons sur la validation 
expérimentale de la commande locale. Dans un second temps, nous présentons l’analyse 

expérimentale de notre source hybride avec la commande globale en comparant le 
fonctionnement avec l’utilisation d’une « batterie seule ». 

La configuration « batterie seule » est donc notre référence. L’objectif de cette étude est 

d’analyser et de comparer les performances de différentes variantes de l’hybridation dans des 

conditions réelles. Pour cela, nous avons conservé les mêmes architectures et les mêmes lois 
de commande que celles implémentées lors des simulations (cf. Chapitre 3). 
 

4.3 Mise en œuvre de la maquette expérimentale d’un système 

multi-sources 

Notre maquette expérimentale est constituée de deux convertisseurs statiques d’énergie 

bidirectionnels associés chacun à une source de tension. La batterie et le pack de 
supercondensateurs sont les deux sources d’énergie utilisées. Un banc de cyclage (source de 

courant programmable) est branché au niveau du bus de tension continue afin de simuler le 
profil de charge/décharge d’un véhicule électrique. Le système de contrôle (commande locale 
+ commande globale) est assuré par un contrôleur.  La Figure 4.1 représente le synoptique du 
banc expérimental qui est composé de : 

 un module de batterie lithium-ion (12.8V, 30 Ah) , 
 un pack de supercondensateurs (2.7V, 310F) , 
 deux convertisseurs DC/DC bidirectionnels , 
 un contrôleur(PXI 8840) , 
 un banc de cyclage (source de courant programmable). 
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Figure 4.1 : Synoptique du banc expérimental 

La Figure 4.2 montre une image réelle de la maquette avec tous ses appareillages. Nous 
utilisons deux ordinateurs, l’un pour la supervision via l’interface « Labview », l’autre pour le 
pilotage du banc de cyclage. Nous donnerons par la suite plus de détails sur chaque élément 
du banc expérimental. 

 

Figure 4.2 : Maquette expérimentale de la source hybride 

4.3.1 Eléments de stockage 

A. Batterie et supercondensateurs 

La batterie et les supercondensateurs utilisés dans cette expérimentation sont représentés 
sur la Figure 4.3. La batterie lithium-ion est de chimie lithium fer phosphate (12.8V, 30Ah). 
Les supercondensateurs sont du fabricant MAXWELL (2.7V, 310F). Les paramètres 
caractéristiques de ces éléments de stockage ont déjà été mentionnés précédemment dans le 
chapitre 2 (cf. Annexe B et Annexe C).  



Chapitre 4 : Validation expérimentale des stratégies d’optimisation 

 

 95 
 

                     

               a) Module de batterie                                     b) Cellule de supercondensateur 

Figure 4.3 : Les sources d’énergie utilisées 

 

B. Sécurité des éléments de stockage  

Le contrôle des limitations de tension et de courant est très important lors de 
l’expérimentation des sources d’énergie électrochimiques. Pour cette raison, la surveillance 

des niveaux de tension et de courant est primordiale pour agir en cas de nécessité. La batterie 
utilisée est déjà équipée d’un système de contrôle interne appelé « BMS » (cf. Annexe B). Ce 
système protège la batterie contre la surcharge, la surdécharge et l’échauffement. Pour les 
supercondensateurs, nous avons intégré des circuits d’équilibrage afin de surveiller et 

équilibrer le niveau de tension de chaque cellule associée pour constituer le pack de 
supercondensateurs. La Figure 4.4 montre un exemple de circuit d’équilibrage entre deux 
cellules de supercondensateur.   

  

 

Figure 4.4 : Intégration du circuit d’équilibrage entre deux cellules de supercondensateurs 

Un deuxième degré de sécurisation a été intégré au niveau de la gestion d’énergie à travers 

des règles de restriction. Ces règles limitent l’utilisation des sources d’énergie aux plages de 

tension et de courant recommandées par le constructeur. 

4.3.2 Emulateur du véhicule électrique (par le banc de cyclage) 

Le banc de cyclage utilisé dans notre expérimentation permet d’émuler le fonctionnement 

d’un véhicule électrique. Nous l’avons donc programmé en tant que source de courant. Il 

permet d’effectuer des tests de charge et de décharge et d’enregistrer, en temps réel, toutes les 

variations de courant, de tension et de température. Il est équipé également d’un compteur 

d’énergie. Les essais de charge/décharge peuvent s’effectuer pour diverses conditions de 

Circuit d’équilibrage 

pour les 
supercondensateurs 
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fonctionnement (courant fixe, tension fixe). Il dispose aussi d’un système de sécurité interne 

qui peut empêcher son fonctionnement en dehors des plages nominales prédéfinies (courant, 
tension, température). 

Le banc de cyclage utilisé du constructeur Arbin (BT2000, 30V, +/-500A, 1Ch) est 
présenté en Annexe G. Il comporte les entrées/sorties suivantes : 

 une voie de puissance branchée au niveau du bus continu de notre source hybride, 
 une entrée de mesure de tension (tension maximale 30V), 
 huit entrées de mesure de température (thermocouples), 
 un port de communication série assurant l’interface avec un ordinateur. 

4.3.3 Gestion d’énergie via le contrôleur 

La commande de la source hybride est assurée par le contrôleur PXI-8108 de chez National 
Instruments (cf. Annexe H). Ce contrôleur est muni d’interfaces matérielles nécessaires à 

l’acquisition des données et permet d’exécuter les algorithmes de commande. Dans les 
chapitres 2 et 3, nous avons abordé en détails l’interaction entre la couche de gestion 

d’énergie et la source hybride. Afin de gérer l’énergie de la source hybride, notre contrôleur 

est capable d’exécuter les tâches suivantes : 
 
 acquisition des tensions (batterie, supercondensateurs, bus continu). 
 acquisition des courants (batterie, supercondensateurs, bus continu). 
 acquisition de la température de la batterie. 
 génération des signaux de commande des convertisseurs DC/DC (cf. Chapitre 2). 
 exécution des boucles d’asservissement de courants et de tensions (cf. Chapitre 2). 
 exécution du filtrage numérique pour le partage fréquentiel de puissance 

(cf. Chapitre 2). 
 exécution des règles de limitation pour la gestion de l’énergie (cf. Chapitre 2). 
 exécution de l’algorithme d’optimisation en temps réel (cf. Chapitre 3). 

Comme il a été déjà expliqué dans les chapitres 2 et 3, l’architecture de la commande pour 

la gestion d’énergie contient plusieurs couches. Donc, lors de l’implémentation 

expérimentale, nous avons développé un algorithme embarqué réparti sur deux couches 
(commande locale et commande globale). L’implémentation de la commande locale concerne 
les contrôleurs PI numériques, les règles de limitation et le filtrage numérique. La dynamique 
de contrôle de ce niveau de commande est de l’ordre de quelques millisecondes. Par contre, la 
commande globale assurant l’optimisation par apprentissage automatique est exécutée à des 
temps d’échantillonnage plus grands, à savoir toutes les 80 secondes. A chaque exécution de 

la commande globale, le contrôleur sauvegarde l’évolution du courant efficace de la batterie 

pour l’intégrer dans la prochaine exécution de l’algorithme d’optimisation. Le contrôleur 

s’occupe aussi de la génération de la constante de temps  (variable de commande) en vue de 
minimiser le courant de la batterie. 

La programmation des différentes tâches de contrôle a été réalisée sous l’environnement 

« Labview ». La particularité de ce dernier est qu’il offre la possibilité de développer une 
interface de supervision qui communique en temps réel avec le contrôleur. L’interface de 
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supervision développée peut permettre à l’utilisateur de suivre les informations sur l’évolution 

des paramètres de la source hybride (courants, tensions, température de la batterie). Elle 
permet aussi d’agir en temps réel pour modifier les paramètres du système (correcteur PI, 

constante de temps  du filtre). La Figure 4.5 représente l’interface de supervision développée 

de la couche de commande locale.  

 

 

 

Figure 4.5 : Interface de supervision développée de la commande locale 

La Figure 4.6 représente l’interface de supervision développée de la couche de commande 
globale.  

 

Figure 4.6 : Interface de supervision développée de la commande globale 
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4.3.4 Acquisition des données 

La gestion d’énergie de la source hybride se fait grâce à l’acquisition des valeurs de 

courants et de tensions à des instants d’échantillonnage bien précis. Ces acquisitions sont 

réalisées par des capteurs de courant (cf. Annexe I) et des capteurs de tension. La maquette 
est équipée de trois capteurs de courant pour mesurer respectivement le courant de la batterie 
(IBatt), le courant des supercondensateurs (ISC) et le courant du bus continu (IBus), de trois 
capteurs de tension pour la mesure de la tension de la batterie (VBatt), des supercondensateurs 
(VSC) et du bus continu (VBus). Pour le suivi de température de la batterie, trois thermocouples 
sont placés à différents points de la batterie (cf. Figure 4.7).  

 

Figure 4.7 : Acquisition des températures de la batterie 

Comme mentionné dans le chapitre 2, nous considérons que la température de la borne 
négative représente l’échauffement interne de la batterie. 

4.4 Analyse des résultats expérimentaux 

L’objectif de cette partie est d’exposer les résultats d’expérimentation du banc de gestion 

d’énergie à deux niveaux : le premier concerne le partage fréquentiel de puissance entre 
batterie et supercondensateurs implémenté par la commande locale ; le deuxième est lié aux 
résultats expérimentaux de la commande d’optimisation par apprentissage automatique.     

4.4.1 Implémentation de la commande de partage fréquentiel de courant 
(commande locale) 

L’objectif de cette expérimentation est de valider l’intérêt du partage fréquentiel de 
puissance entre batterie et supercondensateurs qui a été testé par simulation (cf. Chapitre 2). 
Pour ce faire, nous considérons un cycle de conduite de test d’une durée de 100 s 
(cf. Figure 4.8). Le profil de conduite contient des créneaux positifs de courant et un palier de 
courant négatif représentatif d’une phase de freinage du véhicule. Le choix de ce type de 

profil permet de mettre en relief la nature de la contribution de chaque source d’énergie. Ce 

profil est donc appliqué au système global par le banc de cyclage programmable. 
 

Placement des 
thermocouples  
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Figure 4.8 : Profil de courant du test1 

Les résultats présentés dans la suite sont obtenus avec les configurations suivantes :  
 
 tension initiale coté batterie VBatt_init = 12V, 
 tension initiale coté supercondensateurs VSC_init = 7.8V,  
 tension de référence VRéf = 16V,  
 constante de temps du filtre τ = 7s,  
 courant de recharge des supercondensateurs ISC_Charge = 10A,  
 courant de recharge de la batterie IBatt_Charge = 10A,  
 priorité de recharge (phase de freinage) = priorité pour les supercondensateurs.  

Comme montré sur la Figure 4.9, nous remarquons que la tension de bus est maintenue à 
la valeur de référence désirée VRéf = 16V grâce à la boucle de régulation de tension qui est 
implémentée. La tension de la batterie paraît constante, gardant sa valeur initiale 
(VBatt = 12V), mais dans les faits, elle diminue légèrement. La diminution limitée est due à la 
durée réduite du profil de conduite (100s). La tension des supercondensateurs évolue dans la 
marge fixée lors de la conception [4.05V ; 8.1V] (cf. Figure 4.9 (Recharge SC)).   

10 s 
10 s 

5 s 

Phase de production d’énergie  
Phase de 

récupération 
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Figure 4.9 : Formes d’ondes des tensions VBatt, VSC, VBus 

Comme il est représenté sur la Figure 4.10, les courants de la batterie (IBatt) et des 
supercondensateurs (ISC) évoluent en fonction des variations du profil de conduite (IBus) en 
conformité avec les résultats de simulation (cf. § 2.5.3 Résultats de la commande locale 
obtenus par simulation). Les formes d’ondes obtenues à l’oscilloscope confirment que la 
batterie couvre seulement des demandes permanentes de puissance alors que les 
supercondensateurs prennent en charge les appels transitoires de puissance tant qu’ils sont 

suffisamment chargés (VSC > 4.05V) (cf. Figure 4.10 (Phase I)). Lorsque la puissance de 
charge est inférieure à la puissance disponible de la batterie PBatt, la différence de puissance 
est acheminée vers les supercondensateurs pour les charger. Pendant les phases de freinage, la 
priorité est de charger les supercondensateurs, si leur état l’autorise 

(cf. Figure 4.10 (Phase II)). Ensuite, une fois qu’ils sont complètement chargés et s’il y a 

encore de l’énergie disponible lors de la phase de récupération, c’est la batterie qui prend la 

relève pour se charger (cf. Figure 4.10 (Phase III)).  

VBatt 4V/div 

VSC 4V/div 
VBus 4V/div 

Recharge SC 
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Figure 4.10 : Formes d’ondes des courants IBatt, ISC, IBus 

Dans le but d’analyser l’impact de la valeur de la constante de temps du filtre ( ) sur les 
formes d’ondes des sources d’énergie, nous considérons le profil de courant en créneaux 
indiqué sur la Figure 4.11. Lors de ce test expérimental, nous faisons varier la valeur de  et 
nous analysons à chaque fois l’évolution des courants et des tensions de la batterie et des 

supercondensateurs. 

 

Figure 4.11 : Profil en courant du test 2 

 Profils des courants : Pour différentes valeurs de la constante de temps τ, l’évolution 

des courants (ISC, IBus, IBatt) est indiquée sur la Figure 4.12. 

IBus 10A/div 
ISC 10A/div 
IBatt 10A/div 

Phase de production d’énergie Phase de récupération 

Phase II : Recharge des 
supercondensateurs 

Phase III :Recharge 
de la batterie 

10 s 

10 s 

Phase I 
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Figure 4.12 : Evolution des courants avec différentes valeurs de  

 Profils des tensions : Pour différentes valeurs de la constante de temps τ, l’évolution 

des tensions (VSC,VBus,VBatt) est indiquée sur la Figure 4.13. 

IBatt 10A/div 
IBus 10A/div 
ISC 10A/div 

Batterie seule 

SCs légèrement sollicités   

SCs trop sollicités   

 = 0 s 

 = 2.5 s 

 = 7.5 s 
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Figure 4.13 : Evolution des tensions avec différentes valeurs de  

Comme c’est le cas pour les résultats de simulation présentés dans le chapitre 2, nous 
avons enregistré, pour cette expérimentation, la valeur efficace IRMSBatt à chaque valeur de τ. 
Les résultats obtenus sont donnés dans le Tableau 4.1 et présentés sur la Figure 4.14. 

Tableau 4.1 : Courant efficace de la batterie IRMSBatt en fonction de  

τ (s) 0 2.5 7.5 10 20 

IRMSBatt  (A) 10 8.8 7.6 7.7 8.5 

 

 = 0 s 

 = 2.5 s 

 = 7.5 
s 

VSC 2V/div 
VBatt 4V/div 

VBus 4V/div 

 

 

 

 

Supercondensateurs 

disponibles 

 Supercondensateurs 
indisponibles 

Supercondensateurs 

disponibles 

 

 

Batterie seule 

SCs légèrement sollicités   

SCs trop sollicités   
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Figure 4.14 : Courant efficace de la batterie IRMSBatt en fonction de  

Les essais considèrent une valeur τ variable et pour chacune d’entre elle, la valeur efficace 

du courant batterie est déterminée. Cette dernière représente un facteur majeur de 
vieillissement de la batterie. L’objectif des expérimentations représentées sur les Figure 4.12, 
Figure 4.13 et Figure 4.14 est de montrer qu’en augmentant la valeur de constante de temps 
(τ) (cf. Figure 4.12 (Zone 1)), le courant de la batterie est plus lissé puisque batterie et 
supercondensateurs partagent alors ensemble la puissance demandée par la charge. Cela réduit 
donc les sollicitations sur la batterie. Cependant, une augmentation trop importante de τ 
présente l'inconvénient de limiter la disponibilité des supercondensateurs. Cela engendre alors 
des sollicitations de courant sur la batterie plus importantes lorsque les supercondensateurs 
sont indisponibles puisqu’elle doit fournir seule la demande en puissance 
(cf. Figure 4.12 (Zone 2)). La meilleure valeur de la constante de temps du filtre (τ) 
correspond donc à un compromis entre le taux de lissage du courant de la batterie et les temps 
d'arrêt de fonctionnement des supercondensateurs.  

4.4.2 Evaluation des performances de la commande d’optimisation à 

base d’apprentissage automatique 

L’objectif de cette expérimentation est de mettre en œuvre l’algorithme de la commande 

d’optimisation par apprentissage automatique afin de concrétiser ce qui a été obtenu par 
simulation. Dans ce cadre, nous avons opté pour le même profil de conduite que celui utilisé 
en simulation (cf. Figure 4.15).  

Zone 1 Zone 2 
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Figure 4.15 : Profil de conduite en courant 

L’algorithme d’apprentissage automatique est exécuté en temps réel au niveau du 

contrôleur (PXI-8840) qui communique avec la source hybride pour implémenter les lois de 
répartition d’énergie. L’évolution des courants efficaces et de la température de la batterie 
ainsi que les valeurs dynamiques de la constante de temps (τ) générées par l’algorithme 

d’optimisation par apprentissage automatique « Stratégie I » (cf. §3.3 Stratégie d’optimisation 

par apprentissage automatique) sont obtenus comparativement à la configuration avec la 
« batterie seule ». La « Stratégie I » applique l’apprentissage automatique sans historique 

pour converger par dichotomie vers la valeur optimale de la constante de temps  Dans le 
Tableau 4.2, nous présentons les données enregistrées pour l’essai expérimental de la 

« Stratégie I » et l’essai expérimental pour configuration avec la « batterie seule ». Comme il 
est expliqué dans le chapitre 3 (cf. §3.3.1 B. Principe de dichotomie pour la recherche de ( 
l’algorithme commence par parcourir l’espace d’action des valeurs [0s, 5s, 15s]. Ensuite, dès 

qu’il détecte la zone du minimum, il commence la phase de génération dynamique de  par 
dichotomie. 

Tableau 4.2 : Valeur de  générée pour chaque configuration 

Temps IRMSBatt  
(Batterie seule) 

IRMSBatt 
(Stratégie I) 

Constante de 
temps  

(Stratégie I) 
[0 s-80 s] 6 A 6 A 0 s 

[81 s-160 s] 6.1 A 5.8 A 5 s 
[161 s- 240s] 5.8 A 5.2 A 15 s 
[241 s- 320s] 5.9 A 4.9 A 2.5 s 
[321 s- 400 s] 9.6 A 7.3 A 10 s 
[401 s-480 s] 9.8 A 8.7 A 3.7 s 
[481 s- 560s] 9.7 A 8.5 A 3.125 s 
[561 s- 640s] 10.1 A 9 A 4.375 s 
[641 s- 720s] 10.6 A 9.6 A 3.43 s 
[721 s- 800s] 9.9 A 8.9 A 4.06 s 

 



Chapitre 4 : Validation expérimentale des stratégies d’optimisation 

 

 106 
 

Les valeurs de courant efficace de la batterie et de la constante de temps τ obtenues pour 
les deux configurations « batterie seule, Stratégie I » sont présentées sur la Figure 4.16.  

 

Figure 4.16 : Evolution de la valeur IRMSBatt pour les deux configurations expérimentées 

Les résultats expérimentaux confirment les résultats de simulation précédemment obtenus. 
L’intégration de la stratégie de gestion intelligente permet de réduire les sollicitations en 
courant de la batterie. L’applicabilité de la stratégie en temps réel a permis à notre source 

hybride de s’adapter avec des conditions de conduite non connues au préalable. 

La température de la batterie visualisée sur l’interface de supervision est aussi enregistrée 
et présentée sur la Figure 4.17. 

 

Figure 4.17 : Evolution de la température de la batterie pour les deux configurations expérimentées 

Nous remarquons que l’échauffement de la batterie est plus important dans le cas de la 
« batterie seule », cela confirme l’intérêt de l’hybridation avec une gestion intelligente. La 

réduction des sollicitations de courant efficace et de l’échauffement de la batterie se traduit 

par un bénéfice sur la durée de vie de cette dernière puisque la température et le courant 
représentent deux facteurs majeurs du vieillissement de la batterie.  
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4.5 Perspectives 

Les travaux développés dans cette thèse pourraient être étendus de plusieurs façons, nous 
présentons dans cette partie les perspectives méthodologiques et applicatives à moyen et long 
terme. 

4.5.1 Perspectives méthodologiques 

Sur le plan méthodologique, plusieurs axes peuvent être pris en considération pour 
apporter des améliorations à ce travail. Pour l’optimisation par apprentissage automatique, il 
serait enrichissant de tester d’autres algorithmes d’apprentissage et de comparer leurs 

performances en termes de rapidité et de convergence. Il serait aussi intéressant d’exploiter 

l’apprentissage automatique à l’aide d’approches d’optimisation multi-objectifs. Cela peut se 
faire en intégrant des boucles d’apprentissage supplémentaires dans l’algorithme. Par ailleurs, 

il peut être envisageable de coupler le dimensionnement des sources (batterie et 
supercondensateurs) avec la gestion d’énergie ce qui ramène à trouver le dimensionnement 
optimal permettant d’atteindre des objectifs prédéfinis, c.-à-d. développer une optimisation 
hors ligne qui nous donne le dimensionnement optimal si nous voulons obtenir une telle 
valeur de courant efficace. Un des points clés est le choix du critère de performance lors de la 
formalisation du problème d’optimisation. En effet, le choix de la valeur efficace du courant 

comme critère de performance est justifié étant donné la forte influence de ce paramètre sur la 
durée de vie de la batterie. Cependant, en vue de donner plus de pertinence à notre approche, 
nous proposons d’intégrer les lois de vieillissement des batteries dans la formulation des 

objectifs d’optimisation afin d’atteindre un vieillissement minimal et donc une durée de vie 

maximale. Dans le cadre de cette thèse, nous nous sommes limités au modèle 
électrothermique de la batterie. L’objectif pourrait être de mettre en œuvre une extension 

couplant les lois de vieillissement avec le modèle électrothermique comme indiqué sur la 
Figure 4.18. Une telle extension permettrait d’obtenir une meilleure amélioration de la durée 
de vie de la batterie.      
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Figure 4.18 : Modèle multi-physique de la batterie 

Nous pourrions également étendre l’étude de vieillissement en prenant en compte la durée 

de vie totale de la source hybride (batterie + supercondensateurs). Cela serait possible en 
considérant aussi les lois de vieillissement des supercondensateurs. Dans ce cas, il nous serait 
possible de suivre les critères de fin de vie de chaque source (batterie, supercondensateurs). 
Un optimum économique pour le système global pourrait alors être obtenu.   

4.5.2 Perspectives applicatives 

Les perspectives applicatives peuvent concerner la flexibilité de la stratégie proposée à 
d’autres types de systèmes multi-sources. Des hybridations carburant / source d’énergie 

électrique pour des véhicules hybrides pourraient également adopter notre stratégie par 
apprentissage automatique pour minimiser la consommation du carburant par exemple. 
D’autres types d’hybridations purement électriques seraient aussi envisageables comme celle 

à base d’une pile à combustible. La source hybride développée dans le cadre de cette thèse 
pourrait être appliquée aux alimentations sans interruption (ASI) communément appelées 
onduleurs autonomes. Des applications pour le stockage stationnaire d’énergie électrique à 

base de batterie peuvent aussi être améliorées grâce à une telle gestion d’énergie intelligente. 

La stratégie de gestion développée avec apprentissage automatique s’adapte aussi 

parfaitement aux réseaux électriques intelligents « smart grid ».  

4.6 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons validé expérimentalement la couche de gestion d’énergie qui 

contrôle la source hybride associant une batterie et des supercondensateurs. Etant donné que 
celle-ci comporte deux niveaux de contrôle, il était donc nécessaire de valider d’une part, 
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l’implémentation de la commande locale et d’autre part, celle de la commande globale 

d’optimisation à base d’apprentissage automatique. En ce sens, nous avons décrit 

l’expérimentation mise en œuvre avec les différents éléments nécessaires. Des outils 

embarqués sont nécessaires pour exécuter les algorithmes de traitement de données et un 
véhicule électrique a été émulé en utilisant un banc de cyclage programmable.  

Dans un premier temps, l’objectif était de concrétiser ce qui a été obtenu auparavant par 
simulation au niveau de la commande locale et qui se base sur le partage fréquentiel d’énergie 

entre batterie et supercondensateurs. Les résultats expérimentaux obtenus confirment que la 
batterie prend en charge les demandes permanentes de courant et les supercondensateurs 
comblent les fluctuations transitoires importantes. Dans un second temps, parmi les stratégies 
de gestion à base d’apprentissage automatique développées dans le chapitre 3, nous avons 

choisi d’implémenter la « Stratégie I ». Une évaluation par rapport à une configuration avec 
« batterie seule » a été effectuée afin de valoriser expérimentalement l’intérêt d’une telle 

hybridation intelligente. Nous avons pris en compte le courant efficace et la température de la 
batterie comme critères d’évaluation. 

Des perspectives à court et plus long terme ont également été proposées concernant entre 
autres la prise en compte des lois de vieillissement des éléments de stockage.
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Conclusion générale 

Cette thèse a été effectuée dans le cadre d’un programme de coopération international 

franco-tunisienne PHC_UTIQUE géré par le Comité Mixte pour la Coopération Universitaire 
(CMCU). Cette étude contribue à l’optimisation d’une source de stockage hybride couplant 

une batterie lithium-ion et des supercondensateurs dans un véhicule électrique. La 
complémentarité entre batterie et supercondensateurs permet l’amélioration des performances 

globales du système de stockage d’énergie en termes de durée de vie et d’autonomie. 
L’objectif de notre étude porte sur la mise en œuvre de techniques avancées de contrôle et de 

gestion de l’énergie entre ces deux sources.  
Nous nous sommes tout d’abord focalisés, dans le premier chapitre sur les impacts 

environnementaux de l’usage des véhicules électriques comme une alternative aux véhicules 
thermiques. Nous avons mis en évidence les inconvénients liés aux systèmes de stockage 
embarqués dans ces véhicules. Ensuite, nous avons décrit l’intérêt de l’hybridation entre 

batterie et supercondensateurs. Les supercondensateurs représentent une source énergétique 
capable de fournir des appels de puissance au moment opportun. Etant donné la 
complémentarité entre batterie et supercondensateurs, cette hybridation peut apporter des 
solutions réalistes à la problématique de limitation des performances des systèmes de 
stockage dans ce type de véhicules. Une étude comparative des avantages et des 
inconvénients liés à l’utilisation de l’association de ces deux sources (batterie et 
supercondensateurs) a été effectuée. Diverses techniques de gestion d’énergie ont été évaluées 

afin de converger vers le meilleur choix. Nous avons montré qu’une nouvelle approche 
combinant la stratégie de partage fréquentiel et le concept d’apprentissage automatique 
permet d’atteindre une meilleure optimalité de partage de puissance sans connaissance a priori 
des conditions de conduite du véhicule. 

Les performances d’un système hybride d’énergie dépendent forcément de la commande 

associée. Notre choix a consisté à opter pour une architecture plus complexe au niveau 
structurel mais qui offre plus de flexibilité et de performances. Le rôle de chaque constituant 
d’électronique de puissance a été défini dans le deuxième chapitre. Une modélisation 
convenable de chaque élément a été effectuée. Nous avons considéré une modélisation 
électrothermique pour la batterie afin de suivre l’évolution de sa température. Cette dernière 

représente un facteur majeur de leur vieillissement. Ce modèle a été validé expérimentalement 
par un protocole d’identification des paramètres électrothermiques de la batterie.  

Une commande locale a été implémentée pour assurer le partage de puissance de la source 
hybride dans différentes situations. Cette commande permet de fixer les références des 
courants et tensions en vue du partage des puissances entre les deux sources d’énergie en 

respectant les contraintes électriques. Grâce au partage fréquentiel de puissance implémenté, 
la batterie couvre la demande permanente de puissance et les supercondensateurs prennent en 
charge les fortes fluctuations transitoires. Ce partage fréquentiel des flux de puissances est 
assuré par un filtre passe haut de premier ordre paramétrable à travers une constante de temps 
τ. Le choix optimal de ce paramètre est fortement lié aux conditions de conduite. Une 
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intelligence supplémentaire a été nécessaire pour adapter automatiquement le choix de cette 
constante de temps aux conditions de conduite du véhicule. 

Dans le troisième chapitre, nous avons développé une stratégie d’optimisation en temps 
réel basée sur l'apprentissage automatique. A partir de ce concept, diverses stratégies ont été 
proposées. L’approche considérée permet simultanément de contrôler la distribution de 
puissance et d’apprendre à trouver la répartition optimale en vue de réduire, en temps réel, la 
température de la batterie. L'objectif principal de la couche d'optimisation mise en œuvre est 

de réduire le courant efficace de la batterie sur la base de cycles d'apprentissage sans 
connaissance a priori du profil de conduite. Une méthode d’optimisation hors ligne a servi 

comme référence pour évaluer les autres approches temps réel développées. Les résultats de 
simulation confirment les performances de la stratégie utilisée pour réduire les contraintes de 
courant et par conséquent la température de la batterie.  

Finalement, le travail réalisé a été validé expérimentalement dans le quatrième chapitre 
grâce à un banc d’essai associant convertisseurs, batterie et supercondensateurs. Une étude 
d’évaluation par rapport à une configuration « batterie seule » a été effectuée afin d’étudier 

expérimentalement l’intérêt d’une hybridation intelligente. Nous avons pris en compte le 

courant efficace et la température de la batterie comme critères d’évaluation. 
Cette thèse, englobe plusieurs domaines, allant du dimensionnement, de la conception 

jusqu’à l’optimisation de la gestion d’énergie d’une source hybride, en passant par la 
modélisation électrothermique d’un système de stockage. Nos travaux ont contribué à montrer 
que l’utilisation d’un système de stockage hybride associé à des méthodes de gestion 
d’énergie adaptées permet d’optimiser de manière significative la durée de vie de la source 
hybride. L’originalité des travaux présentés se situe dans le développement d’une nouvelle 

méthode de gestion combinant des stratégies à bases de règles avec d’autres à base 

d’apprentissage automatique.  
Plusieurs améliorations peuvent être citées en perspective. Nous les avons détaillées au 

chapitre précédent. Elles pourraient être méthodologiques ou applicatives (cf. §4.5.1 
Perspectives) et peuvent se résumer en :  

 tester d’autres algorithmes d’apprentissage automatique , 
 étendre le choix des critères de performances , 
 coupler les lois de vieillissement avec le modèle électrothermique de la batterie , 
 appliquer la stratégie de gestion multi-sources proposée à d’autres cas d’application , 
 adapter la stratégie de gestion à d’autres types de sources (carburant + électrique).  
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Annexe A : Cahier des charges 

 

Cycle de conduite  

Un cycle de conduite normalisé intitulé NEDC est utilisé pour décrire l’évolution de 

vitesse d’un véhicule électrique. Comme il est indiqué sur la Figure 1 le cycle comporte des 
scénarii d’accélération et de décélération et des paliers de vitesse constante sur une durée de 
20 min. 

 
Figure 1 : Profil de vitesse. 

 
Tenant compte des caractéristiques du véhicule en termes de poids, châssis… et 

connaissant le profil de vitesse (cf. Figure 1), nous pouvons déterminer le besoin en 
puissance du véhicule. Le profil de puissance présenté sur la Figure 2 est le résultat des 
études effectuées par le partenaire du laboratoire Ampère, l’IFSTTAR. 

 
Figure 2 : Profil en puissance. 

 
  Nous déterminons les spécifications suivantes : 

 Vitesse maximale Vmax = 120 km/h. 
 Puissance maximale Pmax = 40 kW. 
 Énergie consommée Emax = 24 kWh 
 Autonomie électrique (NEDC) Dtotale =160 km  

 

Dimensionnement de batteries 

Le module de batterie que nous avons considéré est le « Mastervolt » de type lithium ion, le 
document constructeur est en Annexe B. Elle possède les caractéristiques suivantes : 
 Tension nominale VBatt = 12.8 V.  
 Capacité CBatt = 30 Ah. 

D’après (4) nous déterminons l’énergie pour un module EBatt_Module = 384 Wh. 
 

EBatt_Module = VBatt* CBatt 

 
D’où le nombre total des batteries nécessaires d’après (5). 

 

 

 

 

 

 

 

(4) 

ModuleBatt

totale
BattModule E

E
Nbr

_


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Avec Etotale l’énergie totale consommée du véhicule. 
Sachant que Etotale = 24 kWh et EBatt_Module = 384 Wh, nous obtenons 
NbrModulesBatt  = 63 modules. Pour la plage de tension indiquée sur la figure 3, nous 
déterminons le nombre de cellules de batteries en série à partir de (6). 
 

 
 

Figure 3 : Plage de tension coté batterie.  

Batt

BattTotale
SérieBatt V

V
Nbr 

 
 

Puisque VBattTotale = 230.4 V et VBatt = 12.8 V, nous obtenons NbrSérieBatt = 18 modules en 
série. A partir de l’équation (7), nous calculons le nombre des branches en parallèle du pack. 

SérieBatt

tModulesBat
BattParralléle Nbr

NbrNbr   

NbrModulesBatt = 63 et NbrSérieBAtt = 18 d’où NbrParralléleBatt = 4 branches en parallèle. 
 

 Vérifions la valeur de l’énergie offerte par la batterie après le dimensionnement par 

rapport à l’énergie totale demandée (Etotale). 
 

tModulesBatCelluleBattBatt NbrEE *_  
 
On sait que EBatt_Module = 384 Wh et NbrModulesBatt  = 63 cellules et Etotale = 24 kWh. 
 
Nous obtenons   EBatt =24.19 kWh     d’où      EBatt  > Etotale. 

 

Dimensionnement des supercondensateurs 

Les supercondensateurs pour lesquels nous avons opté sont des « Maxwell ». D’après le 

document constructeur (Annexe C) ils possèdent les caractéristiques suivantes : 
 Tension nominale VSC = 2.7 V.  
 Capacité CSC = 310 F. 

Le dimensionnement des supercondensateurs est fait d’une façon à assurer la complémentarité 

avec la batterie du point de vue énergétique. L’énergie exploitable dans les 

supercondensateurs (ESC) est choisie de façon à fournir une énergie de 100 kJ, ce qui est 
équivalent à une puissance de 10 kW pendant 10 secondes. 
L’énergie exploitable par une seule cellule de supercondensateur s’exprime par la relation (9) 

 

(6) 

(7) 

(8) 

(5) 
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)²²(**
2
1

_ SCinitialSCfinalSCCelluleSC VVCE   

Avec : 
VSCfinal : tension finale du supercondensateur 2.7 V.  
VSCinitial : tension initiale du supercondensateur 1.35 V. 
CSC : capacité de la cellule 310 F. 
 
D’après (10) nous déterminons le nombre de cellule totale.  

CelluleSC

SC
CellulesSC E

E
Nbr

_

  

 
Sachant que ESC = 100 kJ et ESC_Cellule = 0.844 kJ, nous obtenons NbrCellulesSC = 119 cellules. 
Pour la plage de tension indiquée sur la figure 4, nous déterminons le nombre de cellules de 
supercondensateurs en série à partir de (11). 
 

 
Figure 4 : Plage de tension coté des supercondensateurs. 

 

SCfinale

taleSCfinaleTo
SérieSC V

V
Nbr   

 
Avec : 
VSCfinalTotale : tension finale du pack de supercondensateurs soit 162 V.  
 
Puisque VSCfinaleTotale = 162 V et VSCfinale = 2.7 V nous tirons  NbrSérieSC = 60 cellules en séries. 
A partir de l’équation (12), nous calculons le nombre des branches en parallèle du pack 
vérifiant la valeur de l’énergie exploitable par les supercondensateurs après le 
dimensionnement (ESCdim) par rapport à l’énergie demandée avant le dimensionnement. 
 

 

SérieSC

CellulesSC
SCParralléle Nbr

NbrNbr   

 
NbrCellulesSC = 119 et NbrSérieSC = 60 d’où NbrParralléleSC = 2 branches en parallèle 
 
 

CellulesSCCelluleSCSC NbrEE *_dim   
 

 
On sait que ESC_Cellule = 0.844 kJ et NbrCellulesSC  = 119 cellules et ESC = 100 kJ. 

Nous obtenons donc  ESCdim =100.4 kJ     d’où      ESCdim  > ESC 
 

 

(9) 

(10) 

(13) 

(11) 

(12) 
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Annexe B : Datasheet du module de batterie « Mastervolt MLS 
12/390 12V, 30Ah » 
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Annexe C : Datasheet Supercondensateurs « Maxwell 2.7V 310F » 
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Annexe D : Dimensionnement des convertisseurs DC/DC 
 

 
 

Notons T la période de commutation. 
Pour l’intervalle de temps : Tt Batt  0  (état passant)  

max

min
1

1

Bus
Bus

Bus

Bus
Bus

L
Batt

Batt

Batt
Batt

Vt
C
IV

I
dt

dVC

It
L

VI

V
dt

dIL












 

 
 

 
Pour l’intervalle de temps : TtTBatt   (état bloqué) 

dtIV

II
dt

dVC

ITt
L

VVI

VV
dt

dIL

CBus

BusBatt
Bus

L
BusBatt

Batt

BusBatt
Batt












max
1

1

)( 

 

 
Nous pouvons tirer les formes d’onde de IBatt et VBus représentées sur la figure ci-dessous. 

(1) 

(2) 

 L’intégrale d’une droite est 

une parabole 

iC 

iC 
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minmax LLL III                                                        minmax BusBusBus VVV   
TtPour Batt   d’après (1) et (2)                             TtPour Batt   d’après (1) et (2) 

 

maxmin
1

LLBatt
Batt IIT
L

V
                                              minmax BusBusBatt

Bus VVT
C
I




  

Batt
Batt

LLL fL
VIII 

1
minmax                                     Batt

Bus
BusBusBus Cf

IVVV  minmax  

)1( BattBusBatt VV                                                          )1( BattBattBus II   

fL
VI BattBattBus

L
1

)1(  
                                                     Cf

IV BattBattBatt
Bus

)1(  
  

En résolvant 0


d
Id L  ,                                                En résolvant 0

d
Vd Bus  , 

LI est maximale pour α=0.5                                         BusV est maximale pour α=0.5 
 

fI
VL

L

Bus

41


                                                                   fV
IC
Bus

Batt

4
  
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Annexe E : Contrôle des convertisseurs DC/DC 
 
1-Linéarisation de la fonction de transfert 
 

On constate que la représentation est non linéaire. Un modèle linéaire peut être obtenu 
en linéarisant ce dernier autour d’un point d’équilibre (régime permanent). Cette méthode 

repose sur le fait que la période de découpage (temps de commutation des interrupteurs) est 
généralement très faible devant les constantes de temps des filtres. Cela nous amène à 
introduire une grandeur liée aux variations lentes devant la période de découpage. D’où : 
 

^

BattBattBatt III   ;        
^

BattBattBatt VVV    ;      
^

BusBusBus VVV   ;       
^
    

 
 

R
VVII

dt
VVdC

VVVV
dt

IIdL

BusBus
BattBatt

BusBus

BusBusBattBatt
BattBatt

)()))((1()(

)))((1()()(

^
^^

^

^^^
^













 

En régime permanent on obtient : 

R
VI

dt
dVC

VV
dt

dIL

Bus
Batt

Bus

BusBatt
Batt





)1(0

)1(0





                          

)1()1(

)1(














BusBus
Batt

Batt
Bus

I
R

VI

VV

 

 
 
En régime transitoire (au premier ordre) : 
 

R
VIIIIIII

dt
VdC

VVVVVVVV
dt
IdL

Bus
BattBattBattBattBattBattBatt

Bus

BusBusBusBusBusBusBattBatt
Batt

^
^^^^^

^

^^^^^^
^

)1()

.






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R
VII

dt
VdC

VVV
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IdL

Bus
BattBatt

Bus

BusBusBatt
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^
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^

^^^
^

)1(

)1(


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
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Puisque 
)1( 


R

VI Bus
Batt   

 

^^^
^

^^^
^

)1(
)1(

)1(

BusBatt
BusBus

BusBusBatt
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VIR
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RC
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L
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


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



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En effectuant la transformé de la place  

^^^^

^^^^

)1(
)1(

.

)1(.
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Bus
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BusBusBattBatt
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On tire de (1) :  

Lp
VVV

I BusBusBatt
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^^^
^ )1(  

   En l’injectant dans (2), nous obtenons : 
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



    

Si on exprime 
^

BusV en fonction de 
^
  et 

^

BattV  
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.
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].
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


 
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





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Nous déterminons  
^

^



BusV   pour 
^

BattV = 0 

D’où   

²
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.
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)²1(
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^

pCLp
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Pour déterminer ^

^
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Bus

I

V
, on tire l’expression 

^
  de (1) 
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BusBattBatt

V
VVpLI
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
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nous déterminons ^
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 Pour déterminer F1(p) =
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2-Synthèse de correcteurs  
 

 
 

Figure 6 : Schéma d’asservissement. 

 
Nous avons présenté un modèle linéaire du convertisseur qui a été déduit par linéarisation 

autour d’un point de fonctionnement. Pour faire la synthèse des paramètres du correcteur il 

faut donc choisir un point de référence. Nous choisissons le point le plus critique du point de 
vue de stabilité qui correspond au zéro le plus faible et au pôle le plus proche de l’axe des 

imaginaires. Ce point correspond pour un convertisseur Boost à la tension d’entrée minimale 

et à la charge maximale (plus faible valeur de résistance). 
 

Donc, le point critique d’un point de vue stabilité est le suivant : VBatt= 8V qui correspond 
à un rapport cyclique αmax = 0,625 et une résistance R= 0,256 Ω (Imax =62 A).  

maxI
V

R Bus  
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La pulsation du zéro instable Wz est égale à 219.51 rad/s.  
 

1

2

)1(
L

RWz


  

 
Pour déterminer les correcteurs, nous allons imposer des conditions de stabilité : 

 
 La boucle interne est 3 fois plus rapide que la boucle externe. 
 La pulsation du zéro instable est 3 fois plus rapide que la boucle externe. 

 
Grâce à l’outil « Sisotool » de Matlab, le paramétrage des correcteurs PI se fait d’une façon 

interactive et simple. D’abord nous réglons le contrôleur de la boucle interne de courant 

PI_iBatt pour avoir un temps de réponse d'environ 3 ms. 
 
Ensuite, nous déterminons le régulateur de la boucle de tension pour une pulsation de la 
boucle externe à 65.3 rad/s  
 
 

   
 

Figure 7 : Placement des pôles pour le système régulé. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Pulsation en rad/s 

Boucle interne de courant Boucle externe de tension 
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Annexe F : Programme Matlab 
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Annexe G : Banc de cyclage Arbin BT2000 
 
Le banc de courant utilisé pour émuler un véhicule électrique dans notre expérimentation. 
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Annexe H : Contrôleur embarqué PXI 8108  
 
Le contrôleur embarqué PXI-8108 est un outil embarqué sophistiqué 
dédié pour des applications temps réel. Il est intégré dans un châssis 
avec d’autre équipements complémentaires tel que la carte FPGA et la 

carte d’acquisition avec des thermocouples.  

 
Figure G.1 : Châssis de contrôleur embarqué  PXI 8108 
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Figure G.2 : Carte FPGA PXI-7841R.  

 

 
 

Figure G.3 : Carte d’acquisition de température PXI4353 

  

                                                   

Figure G.4 : Câblage des thermocouples avec le module d’acquisition PXI4353 
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Annexe I : Mesure de courant 
 

Pour la mesure du courant nous avons utilisés un capteur à effet hall LEM indiqué dans la 
figure ci-dessous. 

 

Figure G.1 : Capteur de courant LEM. 
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