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Résumé

La mobilité électrique augmente de manicre significative dans les transports en commun et
continue de faire face a des défis importants. Les flottes de bus électriques nécessitent des
performances élevées et une longévité maximale des batteries dans des conditions de température
et de fonctionnement tres variables. D'autre part, les exploitants de flottes de bus sont soucieux de
réduire les couts d'exploitation et de maintenance. Ces cotts sont sensibles au cout de vieillissement
de la batterie qui représente une donnée économique importante pour le déploiement de flottes de
bus électriques. Ces travaux de these présentent une approche méthodologique pour 'optimisation
de la recharge d’une flotte de bus électriques au dépot. Cette approche est basée a la fois sur la
planification de la recharge et sur la modulation de la puissance afin de minimiser un critére donné
ou plusieurs criteres en méme temps (ex: le cout de la recharge, la puissance efficace, le
vieillissement des batteries...). Cette approche utilise des méthodes d’optimisation exactes ou des
métaheuristiques selon le type d’optimisation (mono-objectif ou multiobjectif) et selon le critere
tout en tenant compte des contraintes liées aux conditions d'exploitation du bus, aux infrastructures
de recharge ainsi qu’au réseau électrique. Un développement d’un modcle électrothermique et de
vieillissement des batteries lithium-ion a été réalisé en s’appuyant sur des modeles existants, des
¢tudes bibliographiques ainsi que des essais expérimentaux. Un modele « multi- mécanisme de
vieillissement » basée sur la loi d’Eyring a été développé et permet de prendre en compte plusieurs
phénomene de vieillissement pour des batteries de type LFP. Ce mode¢le peut s’adapter a différentes
technologies de batterie. Afin d’illustrer notre méthodologie d’optimisation mise en ceuvre, un cas
d’étude a été présentée dans le dernier chapitre et permet de montrer les possibilités de recharge
intelligente d’une flotte de bus électriques offerte par 'outil développé qui permet en particulier de

minimiser le vieillissement de la batterie.

Mots clés

Bus électriques (BEs) ; Voitures électriques (VEs) ; Infrastructure de recharge ; Optimisation
mono-objectif, Optimisation multiobjectif ; Algorithmes génétiques ; Programmation non linéaire

(PNL) ; Vieillissement de batterie ; Stratégie optimale
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Abstract

Electro-mobility is increasing significantly in the urban public transport and continues to face
important challenges. Electric bus fleets require high performance and extended longevity of
lithium-ion battery in highly variable temperature and operating conditions. On the other hand,
bus operators are more and more concerned in reducing operation and maintenance cost, which is
sensitive to battery aging cost and represents a significant economic parameter for the deployment
of electric bus fleets. This thesis presents a methodological approach for optimizing the overnight
charging of an electric bus fleet to the depot. This approach is based on both charging scheduling
and power modulation in order to minimize a given criterion or several criteria at the same time
(e.g. the charging cost, the effective power, battery aging ...). This approach uses an exact
optimization methods or Metaheuristics methods according to the type of optimization (mono-
objective or multi- objective) and according to the criterion while taking into account the
constraints related to bus operating conditions, charging infrastructure and the power grid. An
electro-thermal and aging model of lithium-ion batteries was developed based on existing models,
literature as well as experimental tests. A « multi-mechanism aging » model has been developed by
taking into account several battery aging phenomena for LEFP batteries. This model can adapt to
different battery technologies. To illustrate this methodology, a case study was presented in the last
chapter and allows a smart managing of large-scale fleet of electric buses that try to maximize in

particular the battery lifetime.

Keywords

Electric buses (EBs); Electric vehicles (EVs); Electric vehicle supply equipment (EVSE); Mono-
objective optimization ; Multiobjective optimization; Genetic algorithms ; Nonlinear programming

(NLP); Battery aging ; Optimal strategy
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Introduction générale

Le secteur des transports en Europe est responsable d’'une part importante des émissions de

polluants atmosphériques dont la réduction est un enjeu majeur de santé publique.

Les émissions du transport routier sont la principale source d'émissions de de gaz a effet de serre
[1]. En Europe, I'Union Européenne s'est engagée a réduire ses émissions de GES de 40% par
rapport aux niveaux de 1990 d'ici 2030 et de 80% d'ici 2050. La mobilité électrique permettra de

répondre a la demande de transport avec une efficacité énergétique élevée et de faibles émissions

de GES [2].

Des régions se sont d’ores et déja impliquées dans cette démarche notamment en Ile-de- France;
le plan Bus2025 de la RATP a pour objectif de développer un parc a ’horizon de 2025 constitué
d’environ 80% de bus électriques (BEs) et 20% de bus a gaz renouvelable [3]. Face a ce nouveau
contexte, 'avenement des BEs de grande capacité dans les réseaux de transport public aura un
impact important sur le systeme électrique, générant des problemes de congestion du réseau
¢lectrique et de puissance appelée pour couvrir la demande de pointe. Cette transition impose de
réfléchir aux futurs besoins des systemes et des infrastructures de recharge. En effet, un grand
nombre de BEs vont devoir étre rechargés simultanément le soir ce qui pourrait entrainer d’une
part des perturbations au niveau du réseau électrique (congestion, chute de tension, perturbation
harmonique) ainsi quau niveau de I'infrastructure de recharge (gestion de la pointe de puissance,
abonnement, dimensionnement). D’autre part, un bus électrique cotte aujourd'hui deux fois plus
cher qu'un bus diesel ce qui incitent les opérateurs de transport en commun 2 la réduction des couts
d’exploitation, en particulier des cotts liés au remplacement de la batterie qui représente une grande

partie du prix du bus.

Afin de gérer ces aspects a la fois économiques et techniques vis-a-vis du réseau, il est nécessaire
de gérer d’une maniere intelligente la recharge des BEs. Ces travaux de these se placent dans ce
contexte pour étudier comment on peut optimiser une flotte de bus intelligemment et quelles sont

les outils mis en place ?

Le corps de ce manuscrit est divisé en 4 chapitres :



Le premier chapitre présente le contexte général des travaux de these a savoir impact des bus
urbains sur les enjeux environnementaux du domaine du transport et la nécessité d’une mobilité
électrique afin de positionner nos travaux. Ce chapitre a pour objectif de se mettre dans un contexte
de déploiement de BEs. Une vue d’ensemble du systeme électrique frangais, des différentes

recharges possibles des bus ainsi que des normes et réglementations a été abordée.

Le deuxieme chapitre traite des problemes d’optimisation mono-objectif de la recharge d’une flotte
de BEs. Un état de I'art des différentes méthodes d’optimisation sera détaillé avant de présenter la

méthodologie et les modeles développés dans ce contexte.

Dans le troisieme chapitre, un modéle « multi- mécanisme de vieillissement » basé sur la loi d’Eyring
a été développé et calibré pour des batteries de type LFP (Lithium Fer Phosphate). Les problemes
d’optimisation multiobjectif de la recharge d’une flotte de BEs. L.a méthodologie a été présentée

avec deux approches multiobjectif différentes.

Le quatrieme et dernier chapitre présente une application de la méthodologie développée a un cas
d’étude dans un dépot de bus. Nous exposons dans ce chapitre les résultats de loptimisation mono-
objectif et multiobjectif pour différents scénarios et tailles de flotte. Une étude
technico- économique viendra étayer 'intérét de 'optimisation. Une dernicre partie sera consactrée
a une étude de sensibilité des parametres intervenant dans nos mode¢les sur la stratégie de recharge

optimale



CHAPITRE 1

I. DEPLOIEMENT DES FLOTTES DE
BUS ELECTRIQUES : ETAT DE L’ART
ET PROBLEMATIQUE

Résumé

Le but de ce chapitre est de présenter le contexte général des travaux de these et de définir
leur positionnement. Dans le contexte du déploiement de bus électriques, une vue d'ensemble du
systeme électrique en France a été abordée dans la premier section. Dans la seconde section, les
bus électriques et les technologies associées seront présentés. Les différentes classifications, types
et modes de recharge, prises et socles et technologies de stockages seront abordées. Une partie sur
les normes et réglementations illustrera linteraction des différents systemes (bus, prises de
recharge, station de recharge et réseau électrique). Ensuite, nous dresserons un état de l'art sur le
déploiement de flotte de BEs dans le monde. Dans la derniére section, nous présenterons le

positionnement et 'objectif de nos travaux.



CHAPITRE 1 : Déploiement des flottes de bus
électriques : Etat de Iart et problématique

SOMMAIRE

SECTION 1. LE SYSTEME ELECTRIQUE FRANCAIS .eeeeeeeeeseeesesesessnnennnnnnnnnnnnnnnnsnnssnsnsnsssssnssnnsnsssnsssnsnsnsnsssnnnsnnnnnnnnnnnsnnnsnnnnnne 5

1
2.

3.

[l
N

N

JTa L e [V ot 1 (o) £ OO SRR 6
Le contexte et I'organisation du systeme €lectrique FIraNCQIS ...........uueeeeeeeevveeeeeeeeiiiveeeeeeseiiiveeseeeseninns 6

UN PEU d'NiSTOIN . ueieuereeeririiiiiiieeiiieesrieesireeesire e srreesseee s s esenee s
Le mix électrique francais
Le SySteme EleCtrigUE FranCais ..ucuiieeiuiieeeieieeiee e ettt e eete e e ettt e e ete e e et e e e etee e e ateeeebbeessteeeaasaeeessseseanraseeseeaannns 8

[EEN

w

>

Ajustement offre-demande

Les perturbations dans 1€ réSeauU GlECLIIQUE ...........uueceeeeeevveeeieeeieeiieiiieeeeesiirieeeeeiessiessisreeseeesssisseeses 10

SECTION 2. LES BUS ELECTRIQUES ...teeeeeeeeeeeeeesesesesennnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnsssssnsssssnnnsnnnsnnnsssnsnsnsnsnsnsnnnnnnnsnsnssnnsnsssnsssnsnsssnsesnne 12

1
2.

3.

[ |~

N

N

w

w

ul

Ul

INEFOGUCTION ...ttt ettt e e e e et e e e e e e et taeaaaeeeasssteaaaaessassssasasaessassssnaaaenssesesssnnes

LES DUS EIECLIIQUES (BES) ...vvecuveeeereireeeieeesieeeteesstaeeaeassttaesseestaasasseasseassssassssessesessassasesssesenseessssasseseses
TYPOIOZIES dES DUS ElECIIIGUES .. .vveiiiiieeiitieiite ettt e et e e s st e e s sate e e sabaeesbteesanbaeessbbeessnsaesnssneenns
Le bus électrique a batterie (BEB) ....

Les accumulateurs E1CtrOCHIMIGUES .........c..eeeeueeeeeeiieeeecieeeeeteeeseteeeesseaesesssaaaesstsaeessssesesssssassssseaeninns
Composants et principe de fonctionnement des batteries lithium-ioN......ccocveevveereeriierneeniienreenieeeeeneeenn 15
Le VieillisSSEMENT AE DATLEIIES ..vviurieeeiiie ittt e st e et e e st e e s abe e s s ba e e sabeeesbaeesnsseeens 17

[N

N

[N

N

3.2.1 Les mécanismes de vieillissement

3.2.2 VieillisSEMENT CAIENUAINE ....vviiiviieeiiie ettt e e e e ba e e s tb e e e s be e e sbteeesataeeesbeeeanteeeensnens

3.23 ViEilliSSEMENT BN CYCIAZE ..veeeiiieeiiiie ettt ettt s et e st e e e s bt e e e abe e e s bt e e s ateeesbbeessssaessnsaeasas
La recharge des DUS ElECTIIQUES ................ccoueeeeeeeieieeiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeteettetet e e e e e e e e e e e e e e ettt e e eeeeeeeeeeseeeeesesesens

Le déploiement des flottes de bus électriques
Vue d'ensemble du marché des bus électrigues a travers [ MONde ........ccccvieeriieeiiieeciiee e eciee e 22

[

2 Principaux constructeurs de bUS EleCTIIQUES.......cccuiiiiiieiiiieeeteeecieeeeite e erre e st e e st breeesiree e sbaeessseaeesasneens 24
53 Stratégie de déploiement des bus électriques @ TRANSDEV ......cccuveceereerrieeseeseeesteeseeeseeeseeeeseesseesneeseeas 25
SECTION 3. POSITIONNEMENT DES TRAVAUX DE THESE ET PROBLEMATIQUES

[0 N =

5.

Lo To [V ot (o) o B U UUPUN

Les émissions du transport routier

Vers un parc de BUS tOUL EIECIIIQUE ............ueeeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeetiseereeeeeseeessssssesesessssssessseesessnnens

Problématique du déploiement de flottes de bus ElECLIIQUES............ueuueeeeeevvvveiieeeeiiireeeieeeiisiirereseeens 31

4.1 Impact de la recharge des flottes de bus électriques sur la production et distribution d’énergie électrique

31

4.2 Impact de la recharge des flottes de bus électriques sur la durée de vie des batteries.......cccoceeercvveennnenn. 32

Le positionnement des travaux de theSe €t ODJECTIf ........ccoveeeeeeeeeiireeieeeeeeiiieeeeeeeeetcireeeeeeeeeeeesirreeeeas 33

CONCLUSION DU CHAPITRE | 11vuuueeeeeeeeertuuieseseeesessniaseeseeesesssnnsaseessssssaseessssssssssasesessssssssnsesesessssssssnsseesssssssssnnnnessssnnns 35




Section 1. Le systéme électrique frangais 5

Section 1. Le systeme électrique francais

1. Introduction

Cette section du chapitre présente une vue d'ensemble du systeme électrique en France.
Apres un apercu historique du systeme électrique frangais, son fonctionnement ainsi que son
organisation actuelle sont expliqués. Le mix électrique francgais s’est développé avec une large
dépendance a I’énergie nucléaire. Ensuite, la consommation électrique a été détaillée par secteur.
Le fonctionnement et 'architecture du systeme électrique d'alimentation ont été abordés en
expliquant les interactions entre les différents acteurs du marché de I’électricité. Pour finir, une
derniére partie sur les différentes perturbations que peut rencontrer le réseau électrique a été
présentée afin d’introduire en fin de chapitre la problématique de déploiement des flottes des bus

¢lectriques (BEs).

2. Le contexte et Porganisation du systéme électrique Francais
2.1 Un peu d’histoire

A la fin du 19°™ siecle, la production et la consommation d'électricité en France se sont
développées au niveau local, avec des sociétés de distribution locales fournissant un service exclusif
dans leur zone de service. Initialement limitée aux zones urbaines, la plupart des régions rurales de
la France ont été raccordées a l'électricité au cours de l'entre-deux-guerres. En 1946, le Conseil
national de la résistance décida de nationaliser diverses sociétés de distribution locales afin de créer
un seul service d'électricité, Electricité de France (EDF). Le développement de 'hydroélectricité,
qui avait commencé avant la guerre, a été accéléré, de méme que la construction de centrales au
charbon. Une entité similaire pour le gaz naturel, Gaz de France (GDF) a également été créée en
1946. La crise pétroliere de 1973 a toutefois mis en lumiere la fragilité de la dépendance de la
France vis-a-vis de I’énergie étrangere, et le gouvernement frangais considérait le nucléaire comme
un moyen de développer Tautosuffisance énergétique. Apres la constitution de I'Union
Européenne, la libéralisation des marchés de l'énergie s'est inscrit dans le plan européen et le

marché de I'énergie résidentielle a été ouvert a la concurrence en 2007 [4].
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2.2 Le mix électrique frangais

Le mix de production francais est particulier car c’est celui a plus forte proportion d’énergie
nucléaire, avec environ 3 quarts de la production d’électricité, ce qui répond a plus de 80% de la
demande (cf. Figure 1.1). De 2012 a 2018, la production nucléaire est restée quasiment stable malgré
de légeres diminutions, tandis que la production thermique (gaz, fioul, charbon) a diminuée du fait
de températures clémentes. On peut constater une forte hausse des productions d’origine
renouvelable hors hydraulique (éolien, solaire, bioénergies). En 2018, la production nette
d'électricité s'est élevée a 549 TWh, en hausse : +3,7 % par rapport a 2017 ; la production d’origine
renouvelable (hydraulique, solaire, éolienne et bioénergies) a bénéficié de conditions
particuliecrement favorables et a représenté 21,1 % de la production totale, contre 18,5% en 2017.
L'hydroélectricité y contribue pour 58,6 %, I'énergie éolienne pour 14,1 %, l'énergie solaire et les

bioénergies pour 8,6 % chacun (cf. Figure I.1).

Production d'électricité en France par filiere (TWh)
Production totale d'électricité

549 TWh
+37%
500 © 0 O
< 5 0 ©
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-28%
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(a) Le mix électrique francais 2012-2018 [5] (b) Le mix électrique francais en 2018 [6]

Figure 1.1 — Le mix électrique francais

En 2017, la consommation cotrigée' d’électricité a atteint 474 TWh. Elle se répartit en cing
catégories, dont trois représentent 90% du total : le secteur résidentiel, le secteur tertiaire et agricole,

I'industrie et I'énergie (cf. Figure 1.2).

1 La consommation corrigée représente des consommations pondérées sur la base des données climatiques
annuelles de référence
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Figure 1.2— La consommation d’électricité en France selon le secteur 2017 [7]

2.3 Le systeme électrique frangais

Afin que Iélectricité arrive chez les consommateurs, elle passe par 4 étapes essentielles : la
production, le transport, la distribution et la consommation. La Figure 1.3 illustre les interactions

entre les différents acteurs du marché de I’électricité.

7 LAPRODUCTION 2 LETRANSPORT 3 LA DISTRIBUTION 4 LA FOURNITURE

SOURCES D'ENERGIE : Tns:z;;l; ODRET<.5RAND RESEAU HTA : VENTE DELEGTRICHE:
: - 20 000 volts - Aux clients finaux (entreprises,
Sy oo RESEAU BASSE TENSION : particuliers)...
RESEAU DE REPARTITION & - 400 et 230 volts
REGIONALE : Propriété des communes
~ 225 000 volts et de leurs groupements.
-90 000 volts LS >
> o f % - Achat de |'énergie sur le

-63 000 volts L
7 b marché de gros par les
= b fournisseurs historiques et
¥ g alternatifs
- Vente au consommateurs
finaux  différents tarifs,
selon le type de contrat

Figure 1.3 — Les différents acteurs du marché de Iélectricité [8]

1) La production: I’électricité peut étre produite a partir de plusieurs sources d’énergie
différentes (énergie nucléaire, thermique, hydraulique, solaire, la biomasse, le biogaz...).
I¢électricité étant difficile a stocker, la production doit étre régulée en temps réel pour répondre

aux besoins des consommateuts.

2) Le transport: Le gestionnaire du réseau de transport transporte de grandes quantités
d'électricité dans des lignes de trés hautes tensions (225 a 400 kV) sur de longues distances. Les
réseaux de répartition distribuent I’énergie au niveau des régions et alimentent en haute tension (63
a 225 kV) les réseaux de distribution publics et les gros clients industriels. L’interface entre le réseau
public de transport et les réseaux publics de distribution est assurée par environ 2 200 postes de

transformation : les « postes sources » [9]. (cf. Figure 1.3).
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3) La distribution : La tension de I’électricité doit étre abaissée par le gestionnaire du réseau de
distribution afin de rejoindre le réseau de distribution. I.’électricité circule sur des lignes Moyenne
tension (MT) (20 kV) sur des moyennes distances et alimente les petites entreprises (PME-PMI).
La tension est ensuite abaissée une deuxi¢me fois par un transformateur et rejoins les lignes Basse
tension (BT) (400 V) pour étre distribuée aux ménages et aux secteurs tertiaire et petite industrie.
L’interface entre les réseaux moyenne et basse tension est assurée par environ 700 000 « postes de

distribution ». (cf. Figure 1.3).

4) La fourniture : En amont, Iélectricité est négociée sur le marché de gros (achetée par les
fournisseurs ou négociée et vendue par les producteurs) avant d’étre livrée sur le réseau a

destination des clients finaux (particuliers ou entreprises).

2.4 Ajustement offre-demande

Le parc nucléaire, qui est a l'origine de 71,7% de I'électricité consommée en France en 2018,
livre une production a peu pres constante durant la journée de 51 GW (cf. Figure 1.4). De son coté,
la consommation électrique est tres fluctuante au fil de la journée, avec des creux durant la nuit et
en début d'apres-midi et un pic de puissance en heure pleine a 19:00 qui atteint les 69524 MW (cf.
Figure 1.5). On peut aussi remarquer sur la méme figure un pic de puissance le matin entre 6h et
8h qui nécessite de mettre en place une puissance d’environ 10 GW. Ce décalage pose probleme
dans la mesure ou 'électricité est une ressource difficilement stockable a I'heure actuelle. De ce fait,
durant les heures pleines, les centrales a charbon a fioul, a gaz ainsi que les centrales hydrauliques

sont lancées afin de répondre aux besoins.

< 0000 03:00 0600 09:00 12:00 15:00 1800 2900 23:45 ’

610.. 1095.. 7665. 10103..

FIOUL CHARBON GAZ HYDRAULIQUE
Ouww 5135w 1149 64w TT22
SOLAIRE EOLIEN BIOENERGIES POMPAGE EXPORTS

Figure 1.4 — Production journalicre d’électricité par filiere pour la journée du 05 décembre 2018 [10]
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Figure 1.5 — Consommation journalicre d’électricité pour la journée du 05 décembre 2018 [10]

En termes d’émissions journali¢res de CO2 générées par la production d’électricité, on remarque
sur la Figure 1.6 les émissions atteignent un niveau important durant les heures pleines 69g/kWh
de CO2 a 19h00, du fait que le gestionnaire de réseau a recours a des centrales a énergie thermique,

des outils de production d'appoint qui rejettent des gaz polluants.

19:00
s d ets—ttcinté n°tnani’hittcttnstsssna
‘ 00:00 03:00 06:00 09:00 12:00 15:00 18:00 21:00 23:45 }

69 - Emissions de CO; en grammes par
g/kiWh kilowatt-heure générées par la
EMISSIONS DE CcO; production d'électricité en France

Figure 1.6 — Emissions journaliere de CO2 générées par la production d’électricité pour la journée du 05

décembre 2018 [10]

Afin de faire face a cette problématique, le gestionnaire de réseau propose le double tarif pour
ajuster la demande a l'offre d'électricité. Dans cette optique, le double tarif a vocation a inciter les
clients d'électricité a déplacer leur consommation des heures pleines vers les heures creuses. En
réduisant les pics de consommation, l'objectif est d'éviter le recours a des centrales a énergie

thermique. Le tarif heures pleines-heures creuses concerne 45% des ménages francais. Il s'oppose



10 CHAPITRE I. Déploiement des flottes de bus électriques

au tarif « Base », qui est 'option tarifaire plébiscitée par 53% des ménages, et qui consiste en un

prix du kWh stable dans le temps. Le double tarif se compose de deux périodes :

Les heures creuses (HC) : 8 heures dans la journée pendant lesquelles le prix du kWh est en
moyenne 25% moins cher qu'en option Base. 1ls correspondent a une ou plusieurs périodes de la
journée, lors des plages dédiées. Ils peuvent étre au nombre de 1, 2 ou 3, selon les communes et se

trouvent obligatoirement entre 12h et 17h et / ou 20h et 8h.

Les heures pleines (HP) : 16 heures dans la journée pendant lesquelles le prix du kWh est en

moyenne 10% plus cher qu'en option Base.

Selon I'agence Eurostat, en 2018, le prix moyen de I’électricité pour les particuliers en France est
de 0.1799 €/kWh [11]. Parmi les pays les plus chers d’Europe, on trouve le Danemark (0,312
€/kWh), I’Allemagne (0,3 €/kWh) et la Belgique (0,294 € /kWh). D’autres pays proposent
différents types de tarifications moins chers, néanmoins, ils sont largement dépendants des énergies
fossiles. A titre d’exemple les Pays-Bas, selon I’Agence Internationale de I’Energie (IEA), sont
contraints d’importer beaucoup d’énergies fossiles puisque 83,9% de son électricité est issue d’une
production a partir d’énergies fossiles (principalement gaz et charbon). Cette politique énergétique
présente a la fois des inconvénients économiques a savoir la sensibilité a la volatilité des prix et aux
tension géopolitiques ainsi qu’un impact environnemental et sanitaire du point de vue de la

pollution de Tair.

3. Les perturbations dans le réseau électrique

Le gestionnaire du réseau de transport s’engage a fournir a 'ensemble des utilisateurs une
énergie de qualité, alors que cette derniere subit des perturbations depuis sa production jusqu’a sa
consommation. L’énergie électrique est caractérisée par sa forme d’onde, sa fréquence (50 Hz en
France), son amplitude et le déphasage entre les courants et tensions [12]. Les perturbations qui

affectent I’énergie électrique peuvent étre :

Des creux et coupures de tension qui représentent une diminution de la tension ou I'absence
totale pendant une courte durée. Les chutes de tension sont fortement liées aux transits de

puissance réactive majoritairement générés par les points de consommation.

Des variations de tension et de fréquence qui sont représentées par une modification de
I'amplitude de I'enveloppe de la tension dans une bande de +10% sur une durée de quelques

centiemes de secondes.
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Un déphasage du systéme triphasé de tension qui intervient lorsque le décalage de 120°entre
les tensions n’est plus respecté (déséquilibre de phase) ou bien que leurs amplitudes ne sont plus
identiques (déséquilibre d’amplitude). Dans ces deux cas il est considéré que le systeme triphasé est

en déséquilibre.

La présence d’harmoniques et/ou d’inter-harmoniques qui sont des sinusoides a des

fréquences multiples différentes de celle du fondamental a 50Hz.

Dans la section suivante, un état de I'art des BEs sera détaillé avec un focus sur la partie batterie
des BEs a batterie. Ensuite, un apercu sur les différents déploiements de flottes de BEs a travers le

monde.
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Section 2. Les bus électriques

1. Introduction

Dans cette section du chapitre, un état de I’art des BEs est dressé avec une description de
leurs différentes typologies, sources d’énergie embarquée, modes de recharge, types de prises et
socles etc. Un focus sera fait sur les accumulateurs lithium-ion qui feront 'objet d’une partie de
nos travaux par la suite. En particulier les différents mécanismes de vieillissement de ce type de
batteries sont présentés car ce parameétre constitue une partie importante dans la problématique de
déploiement des BEs. Ensuite, la recharge des BEs sera détaillée et viendra justifier le choix de la
recharge lente au dépot faisant 'objet de cette étude. Finalement, un apercu sur les différents

déploiements de flottes de BEs en France et en Europe avec un focus sur TRANSDEV sera donné.

2. Les bus électriques (BEs)

2.1 Typologies des bus électriques

On distingue trois types de technologie de BEs qui varient selon I'énergie générée ou
stockée a bord :
* Les bus électriques hybrides (BEH) génerent de I'électricité a bord lors du fonctionnement a
l'aide d'un moteur thermique (architecture série souvent utilisée dans les BEH)
* Les bus électriques a pile a combustible (BEPC) utilisent des piles a combustible a
I'hydrogene pour générer de 1'électricité a bord pendant le fonctionnement.
* Les bus électriques a batterie (BEB) stockent I'électricité a bord dans des batteries et sont

rechargés pendant la nuit ou de maniére intermittente tout au long de la journée.

Les BEs a batterie présentent un rendement 2 a 3 fois supérieur aux BEs a hydrogene, avec des
couts d’exploitation, de maintenance et d’investissement moindres [13]. Les BEs a batterie
présentent de nombreux avantages : pas d'émission de gaz a effet de serre en usage, tres faibles
émissions locales de polluants (pollution « hors échappement »), une efficacité énergétique tres

élevée du moteur électrique, un cout d’énergie réduit et moins de bruit que les bus a motorisation
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thermique. Par contre, leur déploiement est ralenti par leur cott d’achat qui est largement plus cher
que celui des bus thermiques ainsi que les couts associés qui nécessitent différents types
d’infrastructures supplémentaires. Durant ces travaux de thése, nous allons nous concentrer sur le

cas de BEs a batterie (cf. Figure 1.7).

TYPES DE BUS ELECTRIQUES

BUS ELECTRIQUE
HYBRIDE
Rendement pompe = roue

202 25%

Pompe a gasoil - ICE génére I’électricité - Batterie stocke Pélectricité ‘ Bus alimenté

BUS ELECTRIQUE
A HYDROGENE
Rendement grid = roue

p—

200/0 ﬁ 330/0 Pompe a hydrugéne# Pile 4 combustible génére I’électricité ‘Batlerie stocke l‘éleclricilé” Bus alimenté
BUS ELECTRIQUE g — E i \
A BATTERIE %

Rendement grid = roue

0/ X 0
70% a 75% Borne de recharge — Batterie stocke Pélectricité — Bus alimenté

Figure 1.7 — Types de bus électriques [14]

2.2 Le bus électrique a batterie (BEB)

La configuration type d’un bus électrique a batterie est présentée sur la Figure 1.8. Les BEB
stockent toute ’énergie requise dans une batterie embarquée. L'énergie est transférée ensuite vers
la machine électrique passant par un convertisseur. Avant d’arriver aux roues motrices, I’énergie
passe par la transmission, c’est-a-dire : le réducteur fixe (RF) et le différentiel (DF). Le freinage
régénératif est utilisé pour récupérer de I'énergie cinétique pendant la phase du freinage et le flux

d’énergie prend le sens inverse pour aller vers la batterie.

AUX

BATTERIE H ME

Acronyme Définition

| Aux Auxiliaires

ME Mateur électrique

RF Réducteur fixe
| or Différentiel

Figure 1.8 — Configuration du bus électrique [14]
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11 existe aussi d’autres types de configurations qui sont de moins en moins utilisées comme le fait
de supprimer la transmission et le différentiel et d’avoir des machines électriques dans chaque roue
motrice.

A noter aussi qu'on peut utiliser des supercondensateurs au lieu ou en plus des batteries dans les
BEs. Ces dispositifs de stockage peuvent se charger et se décharger plus rapidement que des
batteries. Les supercondensateurs peuvent étre utilisés dans des systémes hybrides en tant que
systeme de stockage d'énergie aux cotés d’un moteur thermique ou d'une pile a combustible ou
méme d’une batterie pour encaisser les régimes transitoires séveres. Cependant, ils peuvent
¢galement étre utilisés comme source unique d'énergiec a bord et peuvent étre rechargés
fréquemment aux stations. Néanmoins, avec des densités d'énergie 10 fois plus petites (dans le
meilleur des cas) que celle des BEs a batterie, un bus a supercondensateurs ne peut fonctionner

que si on le charge a chaque arrét pour parcourir de petites distances.

3. Les accumulateurs électrochimiques

Le stockage de I’énergie est un obstacle majeur a une vaste adoption des véhicules
¢lectriques (VEs). Il existe plusieurs technologies de stockage d’énergie électrique, mais dans le cas
du véhicule électrique (VE), nous allons nous concentrer sur la technologie la plus utilisée qui est

celle des accumulateurs électrochimiques.

La densité énergétique des batteries est nettement inférieure a celle des produits pétroliers ce qui
résulte en un poids supérieur pour une autonomie moindre. Le colt des batteries et leur
rechargement bien plus long qu’un passage a la pompe a carburant est encore un autre frein. En
terme de densité massique d’énergie et de puissance, différentes technologies de batteries sont

présentées sur la Figure 1.9.

100,000
N SUPER CAPACITORS s Ni-Ca BN NAJNIC12
BN LEAD ACID Ni MH I LiM POLYMER
LEAD ACID SPIRALLY WOUND LITHIUM-ION
10,000 —gr e — -
VERY HIGH
POWER

1.000

HIGH

100

10

HIGH
ENERGY

SPECIFIC POWER
(WATTS PER KILOGRAMAT CELL LEVEL)

T T T T T T
20 40 60 80 100 120 140 160 180

SPECIFIC ENERGY (WATT-HOURS PER KILOGRAM AT CELL LEVEL)

Figure 1.9 — Diagramme de Ragone pour différentes technologies de stockage [15]
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11 apparait clairement que les batteries lithium-ion couvrent une tres grande plage d’utilisation : une
densité de puissance quasiment équivalente aux supercapacités et la meilleure densité d’énergie du
marché. Cest la technologie actuelle la plus adaptée pour le marché automobile puisqu’elles sont,
pour une quantité d’énergie stockée équivalente, les plus légeres et les plus compactes. Dans la
partie qui suit, nous allons détailler le fonctionnement des accumulateurs lithium-ion, les différentes

chimies ainsi que leurs différents mécanismes de vieillissement.

3.1 Composants et principe de fonctionnement des batteries
lithium- ion

Un accumulateur lithium-ion est une association de plusieurs cellules connectées en série
et en paralléle en fonction de la tension et des exigences de l'application. Deux géométries de
cellules de batterie Lithium-ion sont couramment utilisés : cylindrique et prismatique. Les cellules
lithium-ion se composent d’une électrode positive, une électrode négative, un collecteur de courant,

un électrolyte et un séparateur comme présenté sur la Figure 1.10.

Le principe de fonctionnement d'un accumulateur lithium-ion repose sur le principe
d'échange d'ions lithium d'une électrode a une autre. L’électrode positive et Iélectrode négative
sont constituées par des matériaux d'insertion de lithium qui vont capter ou libérer des ions lithium.
L'électrolyte, conducteur ionique composé de sels de lithium dans un solvant, transporte des ions
lithium de l'anode a la cathode et inversement a travers le séparateur. Le collecteur est composé
d'aluminium (coté électrode positive) et de cuivre (coté électrode négative). Le séparateur empéche
le contact direct des deux électrodes qui provoquerait un flux d'électrons a l'intérieur de la batterie
(court-circuit). Plus de détails sur le fonctionnement lors de la décharge et recharge de la cellule est

expliqué en Annexe A.
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Figure 1.10 — Composants d’un accumulateur lithium-ion LiCoO_2/Graphite (LCO/C) [16]

séparateur

Le tableau ci-dessous compare les technologies lithium-ion les plus courantes :

Tableau .1 — Les technologies lithium-ion [17]

Electrode Formie Elec;ode' I?egatll\\r]e : Gbraphlte g:6l)) .
ositi . ensité ombre mballement
P ve Tension (V) h/k cycles thermique
(Wh/kg) y q
LCO LiCoO0, 3,6 150-200 -
LMO LiMn,0, 3,7 100-150 -
NMC LiNiy33Mng 33C04 3350, 3,6-3,7 150-220 + < 75°C -- 100 °C
LFP LiFePO, 3,2 90-120
NCA LiNiygCogy154ly050, 3,6 200-260 -
Electrode Electrode négative : Lithium Titanate (LTO, Li,/3Tis/30,)
positive . Densité Nombre Emballement
cycles thermique
Tension (V) (Wh/ke) vl hermiq
LiMn,0,
LMO/NMC | LiNig33Mng33C00330, 2.4 50-80 ++

I¢électrode positive peut étre de type (LCO, NMC, LMO, NCA, LFP, . . .). L’électrode négative
peut étre de type (Graphite, Lithium Titanate LTO, alliage de métaux).

La technologie NCA bénéficie de la plus haute densité énergétique [17]. Cependant, le LMO, NMC

etle LFP sont supérieurs en maticre de puissance massique et de stabilité thermique. La technologie
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LTO (avec une électrode positive LMO/NMC) présente la meilleure durée de vie, méme en cyclage

a des forts régimes de courant [18].
Les batteries peuvent étre caractérisées par plusieurs parametres que nous allons définir :

Tension a vide (V) : la tension de la batterie lorsqu’elle est au repos.

Capacité (Ah) : la quantité de charge qui peut étre stockée dans une batterie.

Régime de courant (A) : le courant exprimé par rapport a la capacité de la batterie.

Energie (Wh) : la quantité d’énergie qui peut étre stockée dans une batterie.

Puissance (W) : la puissance maximale que la batterie peut fournir/acceptet.

Etat de charge (%) : le rapport entre la quantité de charge disponible et la capacité de la batterie.
Profondeur de décharge (%) : le rapport entre la quantité de charge déchargée et la capacité de
la batterie.

Densité d’énergie (Wh/kg) : la quantité d'énergie stockée par la batterie par rapport 4 sa masse.
Rendement faradique (7)) : le rapport entre les Ah déchargés et les Ah chargés.

Rendement énergétique (1),) : le rapport entre les Wh fournis et les Wh charggés.

3.2 Le vieillissement de batteries

Le vieillissement de la batterie est un probléeme critique pour les applications nécessitant
une longue durée de vie, telles que les VEs. En général, le vieillissement des batteries se traduit par
une dégradation des performances de la batterie. Cela implique soit une augmentation de
lI'impédance soit une perte de capacité de stockage. Cela se traduit par une perte de puissance et
une diminution de Iénergie embarquée. Les facteurs de vicillissement sont multiples et
généralement interdépendants. Ils concernent tous les composants de la batterie et dépendent du

mode de fonctionnement [10].

3.2.1 Les mécanismes de vieillissement

Différents mécanismes de vieillissement ont été proposés dans la littérature, notamment les
mécanismes de vieillissement de I’électrode négative. On peut citer la formation et la croissance de
I'interface a électrolyte solide (SEI), la dégradation de I’électrode négative due au changement de

structure, le dépot de lithium métallique (Gthinm plating).
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D’autres mécanismes de vieillissement peuvent se manifester au niveau de I'électrode positive,
notamment la perte de matiére active provoquée par les changements de phase lors des
intercalations/dé-intercalations de lithium ou par le désordre de la structure cristalline.

On peut retrouver d’autres mécanismes de vieillissement au niveau des composants comme la
dégradation de I’électrolyte, du séparateur, des collecteurs de courant.

Parmi ces mécanismes de vieillissement, la croissance de la SEI a été reconnue comme le
mécanisme de vieillissement dominant dans la plupart des scénarios, en particulier pour les cellules
lithium-ion disponibles dans le commerce [106], [19]. La SEI est une couche formée a la surface des
matériaux d'électrode négative qui résulte de la réaction de I’électrode négative graphite avec
Iélectrolyte. La réaction de formation de SEI est inévitable et commence dés que 'électrode est
mise en contact avec l'électrolyte. Lorsqu'elle est bien formée, la SEI assure un réle protecteur de
l'électrode. Malgré cela, la SEI continue a se former tout au long de la vie de la batterie et sa
croissance constitue la principale cause de perte de capacité lorsque la batterie est au repos. Dans
ces conditions, la perte de capacité de la batterie présente souvent une dépendance a la racine carrée
du temps [16]. De plus, plusieurs facteurs vont accélérer ou non les phénomenes de vieillissement
comme la température, ’état de charge de la batterie, le courant de recharge. La Figure 1.11 résume

les changements dus aux réactions a I'interface électrode négative-électrolyte.

Graphene layer SEI S0, Graphite exfoliation, cracking
oo‘) (gas formation, solvent co-intercalation)

L/‘ .
Electrolyte decomposition

2 063 and SEI| formation

\ Donor solvent

) SEI conversion,

_
&) 0& stabilization and growth
I—— $= SEI dissolution, precipitation
T P A
_
o] oo o Positive / Negative interactions

T C OMno

— e

- ——— subsequent corrosion
e ] =4 Cg 5

Figure 1.11 — Les mécanismes de vieillissement dans I’électrode positive [20]

Quels que soit la nature et le mécanisme de vieillissement, le vieillissement de la batterie peut étre
dissocié en deux types : le vieillissement au repos (calendaire) et le vieillissement en cyclage. Chaque

type définit les phénomenes causés par différentes utilisations de la batterie.
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3.2.2 Vieillissement calendaire

Le vieillissement calendaire est la perte de capacité irréversible durant le repos de la batterie.
En d'autres termes, il s'agit de la dégradation causée durant la non-utilisation de la batterie. Les
effets du vieillissement calendaire peuvent étre accélérés ou ralentis en fonction des conditions de
stockage. Le facteur principal est la température de stockage. Les hautes températures ont tendance
a accélérer le développement de ces phénomenes. Le principal phénomene de vieillissement a haute
température est la formation et la croissance de l'interface a électrolyte solide (SEI). L’autre facteur
principal du vieillissement calendaire est le niveau de SoC pendant le stockage (relative a la tension
de la cellule). Ainsi, a température égale mais pour différents SoC, les cellules ne vieillissent pas de
la méme maniere. En général le vieillissement est plus important a des SoCs élevés, mais l'influence

du SoC est la plupart de cas non linéaire et trés variable d'une technologie a une autre [16].
plup g

3.2.3 Vieillissement en cyclage

Le vieillissement en cyclage se produit lorsque la batterie est en charge ou en décharge. De
nombreux facteurs sont impliqués dans ce type de vieillissement. Le facteur récurrent dans la
littérature est la température. Le parametre SoC peut étre compris dans une fenétre de variations
ASoC car les contraintes électriques dues aux conditions de cyclage entrainent un intervalle
dynamique du SoC. En plus du ASoC, le vieillissement en cyclage peut étre influencé par d'autres
facteurs tels que les régimes de courant de charge/décharge.

Ce mode de vieillissement est le plus souvent mesuré (et modélisé) en fonction du nombre de cycles
subis par la batterie, et donc de la quantité des Ah échangés. Enfin, I’échautfement de la batterie
da au passage du courant peut induire une augmentation de la température de la batterie lors du
cyclage et peut ainsi accélérer les processus de dégradation [21]. On retrouve le phénomeéne de
formation de I'interface a électrolyte solide (SEI) a haute température, alors qu’a basse température,

on retrouve le dépot de lithium métallique (Gzhinm plating).

Il est a noter qu’un couplage existe entre le vieillissement calendaire et le vieillissement en cyclage,

de ce fait, les facteurs du cyclage peuvent influer aussi en partie sur le vieillissement calendaire.
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4. La recharge des bus électriques

Deux grandes technologies de recharge de bus 100% électriques coexistent aujourd’hui en

Europe :

La recharge lente au dépot pendant la nuit « overnight charging» : le bus est alimenté par sa batterie
tout au long de la journée et ne se recharge que durant la nuit, au dépot. La technologie a recharge
lente requiert des batteries capables de stocker suffisamment d’énergie pour faire fonctionner le
bus toute la journée, ce qui augmente son poids. La recharge s’effectue au dépot de bus via de
simples bornes de recharge, toutefois, ces dépots peuvent contenir plus d’une centaine de bus, ce

qui risque de créer dans ce cas d’importants appels au réseau pendant la nuit.

La recharge rapide et fréquente « opportunity charging ou biberonnage » : le bus se recharge a
plusieurs reprises au cours de la journée. La recharge peut se faire aux terminus en bout de ligne
(quelques minutes) ou a des emplacements stratégiques lorsque plusieurs lignes de BEs partagent
un arrét. En ce qui concerne la technologie a recharge rapide et fréquente (biberonnage), la recharge
se fait le plus souvent par conduction au niveau du toit du bus : un bras mécanique ou pantographe
est intégré a la station ou au bus et permet une recharge a plusieurs centaines de kW. La recharge
par induction se développe également a un stade plus expérimental, avec la mise en place de dalles
souterraines émettrices d’un champ électromagnétique au niveau de lemplacement de
stationnement du bus. A noter que pour ne pas saturer le réseau, les stations sont souvent équipées
de batteries ou de supercondensateurs. C’est le cas des systemes WATT et TOSA développés

respectivement a I'aéroport de Nice et a Geneve [22].

Des technologies différentes de batteries se présentent pour ces modes de fonctionnement.
Lorsque nous sommes sur une recharge lente la nuit au dépot, les batteries a forte densité
énergétique (+ 100 Wh/kg) sont privilégiées, alors que pour de la recharge rapide des batteries
tolérant les recharges rapides et donc a haute puissance sont privilégiées. Les technologies
lithium- ion se montrent adaptables aux deux catégories sous des chimies d’électrodes différentes.
Chaque technologie est caractérisée par un couple d’électrode positive et négative. La technologie
LFP/C (lithium fer phosphate/ graphite) est plutdt adaptée pour faire de la recharge lente, et
LMO/LTO (lithium manganése oxyde/ lithium titanate) est aujourd'hui la technologie la mieux
adaptée pour faire de la recharge rapide. La technologie NMC/C (nickel manganése Cobalt /
graphite) représente un compromis entre les deux. Les bus a biberonnage peuvent aussi faire appel

a des supercondensateurs, dispositifs de stockage pouvant se charger et se décharger plus
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rapidement que des batteries mais mettant en jeu une quantité d’énergie bien plus faible. Le Tableau

1.2 présente les différents parametres utilisés selon le type de recharge.

Tableau 1.2 — Les technologies de recharge [22]

Recharge lente Recharge rapide (arréts ou terminus)
Durée de Au dépét : de 44 6 heures Aux arrét§ : dizaines de sec.ondes
recharge Aux terminus : quelques minutes
Taille d
e des De 240 kWh a 375 kWh De 50 kWh 4 180 kWh
batteries

Lithium-ion : NMC, LFP
Technologi ’ Lithium-ion : .TO, NMC
cchnologle Li-Métal Polymeére : LMP fhium-ion N

de batteries Sodium-Nickel Supercondensateurs
Conduction Induction
Technologie Pas de systeme de recharge ALSTOM ‘\I'I‘

de recharge particulier BOMBARB|ER
SIEMENS [igDnRe

Consruccurs | IECO @) O o2, <<> NZ2Z IVECO TR

de bus <= bluebUI ——— SOLARIS

Villes Paris, Marseille, Londres, villes Amiens, Nantes, Rennes, Bayonne,
potentielles chinoises Eindhoven, Stockholm, Géteborg
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5. Le déploiement des flottes de bus électriques

5.1 Vue d'ensemble du marché des bus électriques a travers le monde

Le nombre de BEs dans le monde a considérablement augmenté ces dernieres années. La Figure
.12 illustre les immatriculations de flottes de BEs et PHEBs® dans les pays européens en 2017.
Cette année, le nombre cumulé de BEs en Europe a atteint un peu plus de 2 100 unités. Les BEs
ont constitué la majorité a 1 560 unités. Les Pays-Bas possede la plus grande flotte de BEs en
Europe avec 296 unités en 2017. Aux Etats-Unis, un peu plus de 360 BEs ont ét¢ déployés dans

diverses agences de transit a travers le pays.

Romania J| 5
Finland I 6
Denmark I 6
Slovakia B 9
Croatia W 9
Czech Republic [l
Portugal 1l
Estonia Il 2
Luxembourg [N
Hungary B 33 :
ltaly [ 46 IELL:Sreeselectnc
Bulgaria [N 52
France N 75 m Plug-in hybrid
Spain 103 buses;
Sweden 136
Poland 148
Belgium 148
Austria 164
Lithuania 192
Netherlands [T I 296
Germany 296
United Kingdom 344

Figure 1.12 — Les immatriculations de flottes de BEs et PHEBs en Europe en 2018 [23]

La plus grande flotte de BEs se trouve en Chine ou 370 000 BEs ont été recensés en 2017
par IEA [24]. La flotte chinoise de BEs a suivi la méme tendance que le reste du monde, mais avec
un déploiement extrémement rapide. C’est le cas de la ville de Shenzhen qui a atteint 100% de sa
flotte de BEs avec plus de 16 000 BEs a la fin de 2017 [25]. Ceci est le résultat d'une politique
incitative menée par les autorités chinoises. Par exemple, 150 000 § ont pu étre accordés a titre de
subvention gouvernementale, ce qui représente plus de la moitié du prix d'un véhicule en Chine
[25]. Malgré ce nombre impressionnant, les BEs ne représentent encore que 17% de la flotte totale

des bus chinois [206].

2 PHEBs signifie Plug-in Hybrid Electric Bus est un bus hybride électrique dont la batterie de traction est chargée
soit de maniére externe sur le réseau électrique soit de maniére embarquée.
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En 2017, 60% des BEs vendus en Europe étaient équipés d'un pantographe [27]. En Chine,
50% des BEs sont équipés pour la charge rapide [28], mais dans certains cas, la charge lente au
dépot est plus largement adoptée: 100% des 16 000 BEs de Shenzhen acceptent la charge lente
[28]. A Tavenir, la charge lente au dépot devrait prendre le dessus car méme dans le cas de la

recharge rapide, la nécessité de charger au dépot la nuit est toujours présente [29].

Les prévisions de ventes des BEs devraient augmenter que ce soit en Europe ou dans le
reste du monde. L'Agence internationale de I'énergie (AIE) a élaboré deux scénatios pour la
progression du marché des VEs : le scénatio de nouvelles politiques (NPS) et le scénario EV30@30
[24]. EV30@30 est plus ambitieux et correspond aux objectifs de I'Initiative pour les Véhicules
Electriques (EVI) [30] visant globalement 30% des VE en 2030. Selon le dernier scénario en 2030,

60% des bus en Chine seraient électriques, 40% en Europe et seulement 15% aux Etats-Unis.

Le projet ZeEUS, qui est soutenu financierement par la Commission Européenne, s'est concentré
sur le déploiement des BEs en Europe en répertoriant les flottes de villes et les offres existantes
des constructeurs de bus. Le rapport final [31] présente une évolution du marché européen des
BEs (cf. Figure 1.13)’. Dans ce scénario, les BEs pourraient représenter plus de 50% du parc de
bus européen en 2030.
100
16% 17%
80 - 6% e CNG/biogas
19%
60 35%

e Fuel Cells

e Battery-Electric

ao ! Diesel-Hybrid

e Clean Diesel

53%

20t
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Figure 1.13 — Evolution du marché européen des bus [31]

En Ile-de-France, la RATP dispose actuellement de 74 BEs sur sa flotte de 4 700 bus avec une
seule ligne 100% électrique (Ligne 341 : 23 BlueBus 12m) et deux autres (la 115 et la 126) ou ces

bus sont en cours de déploiement. Un appel d’offres significatif vient d’étre lancé en 2018 avec fle-

3 Clean Diesel : Motorisation diesel qui limite les particules fines et NOx
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de-France Mobilités (anciennement STIF) afin d’acquérir jusqua 1 000 BEs. Les premicres
livraisons massives de BEs ont été effectuées fin 2019. .a demande de la RATP sera principalement

composée de bus standards de 12 m avec une recharge lente des batteries au dépot [32].

Les grandes villes qui expérimentent déja différents véhicules envisagent la motorisation électrique
dans le renouvellement de leur flotte : Lyon, Marseille, Nice, Grenoble. A priori, cette demande
porterait plutét sur des bus standards de 12m avec une recharge lente au dépot. Des villes de taille
moyenne lancent ou prévoient de lancer des appels d’offres sur des lignes spécifiques, souvent des
lignes de bus a haut niveau de service : Nantes, Rennes, Amiens, Bayonne, Chartres. Ces lignes

devraient plutot utiliser des technologies de recharge rapide, aux arréts ou aux terminus.

5.2 Principaux constructeurs de bus électriques

Le marché européen du bus urbain est aujourd’hui dominé par quelques constructeurs
principaux intégrants historiquement 'expertise de la motorisation (cf. Tableau 1.3). Cependant, on
observe larrivée de nouveaux acteurs tels que les carrossiers qui externalisent en général la
motorisation de leurs véhicules pour se lancer sur ce nouveau marché. e marché a aussi connu
Pentrée de spécialistes de motorisation électrique (comme PVI, leader du marché francais des
mini/midibus) et des batteries. Ces spécialistes comptent se faire une place sur le marché du bus
urbain afin de trouver des débouchés a leurs technologies. Le Tableau 1.3 présente les différents

acteurs du marché de bus et cars en Europe :

Tableau 1.3 — Acteurs du marché de bus et cars en Europe [22]

Groupes Marques

Constructeurs @ m . @
historiques MercedesBenz |IMIZAUINLD SCANIA IUECD

VA n“nnl. ———

. — -
Carrossiers ngm (Optare SoLArIS

@ rzar =¥

Constructeurs

@,.:_’E’?EE coBus: BlueSolutions

spécialisés

Groupes chinois 72\ @mm

Parmi les nouveaux entrants au marché des constructeurs on peut citer le groupe Bolloré via sa

filiale Bluebus. Spécialisée dans la technologie de batterie Lithium Métal Polymere, entreprise
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francaise s’est lancée en 2016 dans la construction de bus sur son usine de batteries en Bretagne.
La Chine possede une avance considérable sur 'Europe avec environ 370 000 BEs en circulation
en 2017. Les trois premiers constructeurs chinois ont pris position en Europe grice a des

partenariats avec des acteurs européens [22].

5.3 Stratégie de déploiement des bus électriques a TRANSDEV

TRANSDEYV est un acteur majeur des transports publics et pionnier de I’électromobilité
avec de nombreuses opérations de déploiement de BEs dans le monde. Les BEs exploités par
TRANSDEV a la fin de 2018 atteignent environ 600 unités. Les projections relatives aux
engagements prévoient une flotte de 700 bus a émission zéro en 2019 et de plus de 1000 bus en

2024. Le Tableau 1.4 illustre les flottes de BEs exploités par TRANSDEV dans le monde en fin

2018.

Tableau 1.4 — Les flottes de BEs exploités par TRANSDEV dans le monde (fin 2018)

Modéle de bus | Longueur ‘ Pays | Nombre
Charge lente au dépot

Etats-Unis 78

8-12 m Suéde 12

BYD Pays-Bas 29

18 m Etats-Unis 19

Double decker Etats-Unis 4

PROTERRA 10-12 m Etats-Unis 17
HYBRICON 12 m Suéde 10
EBUSCO 12 m France 4
BOLLORE 12 m France 5
LINKER 12 m Finlande 1
LIONBUS School bus Canada 3
IRIZAR 12 m France 3
MAGTEC Double Decker Angleterre 4
HEULIEZ 12 m France 8
CAETANO 12 m Portugal 3

Charge rapide

18 m Pays-Bas 43

VDL 18 m Pays-Bas 100
VOLVO 12 m Angleterre 8
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Dans la région d’Amsterdam, Transdev via sa filiale Connexxion exploite la plus grande
flotte d'autobus en Europe composée de 43 BEs dans la ville d’Eindhoven (43 bus articulé fournis
par VDL) avec une technologie de recharge rapide durant la journée et une recharge lente durant
le soir et 100 BEs articulés a Amsterdam. En Suede, Transdev a testé 12 BEs fournis par BYD a
Esklistuna avec une recharge lente durant la nuit et 2 Umed, 10 bus HYBRICON 12 m a recharge
rapide et compte augmenter sa flotte a 33 BEs d’ici 2019 [33]. A Paris, Transdev exploite 5 Bluebus
12m sur une navette a La Plaine Saint-Denis pour le compte d'Icade. Transdev exploite une ligne
100% électrique (Ligne 1 Réseau R’bus: 4 EBUSCO 12m, 4 HEULIEZ). Le dépot sera équipé d’un
systeme de « charge intelligente » qui est 'objet de ce travail de these et dont la stratégie de recharge
dépendra des besoins d’exploitation, du tarif de électricité, de la température des batteries, etc. A
la Rochelle, la ligne 14 sera la premicre ligne réguliere du réseau YELO équipée enticrement en
¢lectrique (3 GX 337 ELEC d’Heuliez Bus). A Rouen, 2 Yutong de 12m, a Mulhouse 5 GX 337
ELEC d’Heuliez Bus et a Vichy 4 Bluebus 12m de Bolloré vont circuler.

Dans la derniere section, un positionnement des travaux de these a été réalisé et la

problématique de déploiement de BEs a grande échelle a été analysée.
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Section 3. Positionnement des travaux de thése et

problématiques

1. Introduction

Dans cette derniére section, nous allons présenter la problématique du transport routier
dans un premier temps. Nous allons voir que les BEs sont directement concernés par les émissions
locales et notamment les émissions polluantes a ’échappement. Ensuite, nous allons étudier la
problématique du déploiement de BEs notamment a grande échelle et qui nécessite d’anticiper les
futurs besoins électriques. La derniere partie vient souligner la problématique de la recharge des

BEs et I'intérét de mettre en place un systeme de recharge intelligent.

2. Les émissions du transport routier

Les émissions totales de gaz a effet de serre (GES) en France ont diminué de 12% sur la
période 1990-2012 [34]. La consommation d’énergie dans le secteur des transports atteint 48,8
Mtep en 2014, soit 32,5% de I'ensemble de la consommation d’énergie finale en France (hors
production d’énergie) [35]. Cette consommation est principalement satisfaite par des produits
pétroliers destinés au transport routier (94,1 % de la consommation énergétique du secteur [35]).
Ce qui fait du transport routier le plus gros contributeur (34,1 %) des émissions de GES devant le
secteur résidentiel, tertiaire et industriel. Le transport routier émet a lui-seul 95 % des émissions du
secteur du transport avec 121 millions de tonnes équivalent CO, en 2018 [35]. La Figure 1.14
présente la répartition des émissions de CO2 par secteur d'activité. On voit bien que les bus et cars
ne représentent que 1,1% des émissions du transport routier loin derricre les véhicules particuliers

qui représente 19,1%.
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Figure 1.14 — Répartition des émissions de CO2 par secteur d'activité [30]

I’étude [37] a montré que dans le transport de passagers en zones urbaine et périurbaine a Paris,
les émissions associées au transport en métro, RER et tram calculées en considérant un taux
d’occupation de 15% sont encore tres inférieures a celles des deux-roues avec deux occupants, des
autobus dont 75% des places sont occupés (tous types de bus confondus) et des véhicules
particuliers. Parmi 'ensemble des modes routiers, 'autobus est le moyen le moins émetteur a
condition qu'll soit rempli. Dans les conditions d’usage, et toutes choses égales par ailleurs, les
véhicules particuliers sont plus émetteurs que les deux-roues (cf. Figure 1.15). La barre en rose

représente la sensibilité au taux d'occupation en conditions d'utilisation.

Emissions globales de gaz a effet de serre des modes de transport de
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Graphe 3 : comparaison des émissions globales de GES des différents modes de transport de voyageurs en forction du tawx doccupation
Figure 1.15 — Comparaison des émissions globales de GES des différents modes de transport de voyageurs

en fonction du taux d’occupation [37]
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Le calcul des émissions de CO, dépend fortement de certains parametres des différents modes
considérés, notamment le taux d’occupation et la phase amont de production de I’énergie utilisée.
Comme nous avons pu le voir, les émissions des voitures particulicres représentent la majorité
devant celles des autobus qui sont trés variables en fonction des conditions d’occupation.

De ce fait, a I’échelle globale, la transition vers des bus 100% électriques représente une petite partie
de la solution de réduction des émissions de CO,. De plus, selon le processus de production de
Iélectricité, des émissions amont sont a intégrer (le mix énergétique francais est avantageux a cet
égard avec une part prépondérante d’énergie nucléaire faiblement carbonée). Par contre, au niveau
de la pollution locale, I'utilisation d’un bus électrique représente un réel atout. Le bus électrique
n’émet aucun GES dans sa phase d’usage et permet d’éliminer toutes les émissions polluantes a
I’échappement (NOx, PM, HCt, COV, ...) (cf. Figure 1.16). De plus, la motorisation électrique
permet une réduction des nuisances sonores. Certaines émissions de PM (Particules) hors
échappement sont néanmoins présentes a cause de l'usure des pneus et des freins et de la

resuspension de particules.
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Figure 1.16 — Facteurs d’émissions par filiere sur cycle ADEME /RATP - Mesures réalisées sur banc a
rouleau UTAC ou VTIT [38]
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3. Vers un parc de bus tout électrique

D’apres les données (statistiques du ministere) [39], il y a 28 700 autobus immatriculés en
France avec 10° km parcourus/an et 71 400 autocars immatriculés en France avec 2.10° km
patrcourus/an en 2017. Afin d’anticiper les futurs besoins électriques d’une transition totale du patc
de bus et autocars en France, nous avons considéré que nous avons un total de 100 000 bus pour
un total de 3.10” km parcourus/an en supposant une consommation moyenne de 1 kWh/km. Le
Tableau 1.5 et le Tableau 1.6 représentent I'impact de la recharge de bus sur le réseau du point de
vue « énergie » et « puissance ».

Tableau 1.5 — L’impact de la recharge de bus sur le réseau du point de vue « énergie »

(Production totale annuelle francaise = 529 000 GWh [40])

Nombre de

bus et cars Total GWh/an pour la recharge % de la production totale
¢lectriques

100 000 3000 0,6%

Tableau 1.6 — L’impact de la recharge de bus sur le réseau du point de vue « puissance »

(Puissance de production installée en France : 130 GW [40])

Puissance nécessaire pour une recharge Puissance nécessaire pour une
Nombre de lente (60KW) recharge rapide (300kW)
bus ou cars
Electriques GW % puissance installée GW % puissance installée
100 000 6 4,6% 30 23%

On remarque que 'impact du déploiement de bus électrique a grande échelle sur I'infrastructure
nationale est négligeable en matiere d’énergie mais peut devenir significatif en matiere de puissance
surtout si on procede a des recharges rapides. La partie qui suit viendra détailler cette problématique
notamment au niveau de linfrastructure locale et aussi par rapport a la problématique de

vieillissement de la batterie.
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4. Problématique du déploiement de flottes de bus électriques

4.1 Impact de la recharge des flottes de bus électriques sur la
production et distribution d’énergie électrique

La recharge non controlée d'une grande flotte de VEs pourrait entrainer des
problématiques pour le réseau de distribution électrique. Ces problématiques sont liées aux pics de
puissance appelés transitoirement, au phénomene de congestion, aux pertes de puissance et a la
chute de tension. Une étude sur la gestion des VEs dans le réseau smart grid [41] reprend plusieurs
¢tudes sur 'impact de la recharge des VEs sur le réseau de distribution. Ces impacts sont évalués

en comparant deux types de recharge [41]:

La recharge non contrélée se produit lorsque les VEs commencent immédiatement a se charger

jusqu'a ce que les batteries soient pleines quel que soit le moment de la journée.

La recharge intelligente consiste dans le controle (par un exploitant de la flotte) de la planification

temporelle, de la durée ainsi que de la puissance de la charge de VEs.

Les premicres études concernant le controle de la recharge des VEs et leurs effets sur le réseau de
distribution électrique datent du début des années 1980. Heydt [42] a indiqué que la gestion de la
recharge devrait ¢tre déployée pour faire face aux pics de consommation sur le réseau de
distribution. En effet, la gestion de flottes de BEs participera dans la diminution de CO;émis par
la production d’¢lectricité. C’est-a-dire qu’en chargeant la nuit lentement on aide a lisser la courbe
de puissance totale a générer et éventuellement diminuer les pics de puissance.

Drautres études montrent que sans une recharge intelligente, la consommation d'énergie a I'échelle
locale peut entrainer des probléemes de réseau, tels que des pics de puissance, une congestion de
ligne et une violation de la limite de tension. En 2011, Lopes et al. [43] confirment qu’un
déploiement massif des VEs peut entrainer des probléemes d'exploitation du réseau, tels que des
congestions ou de grandes chutes de tension. Avec l'intégration des VEs dans le réseau, des
problémes de congestion peuvent survenir si la recharge n’est pas controlée, d'importants
investissements dans le renforcement du réseau peuvent étre alors nécessaires.

Concernant Poptimisation, plusieurs parameétres tels que les pertes de puissance, la congestion du
réseau ont été pris en compte pour soutenir l'intégration des VEs dans le réseau de distribution.
Sortomme et al. [44] ont proposé une optimisation de la gestion de la recharge pour minimiser les
pertes de puissance. Morais et al. [45] ont proposé un algorithme d'optimisation multiobjectif pour

évaluer I'impact des VEs dans la demande de puissance en considérant le cout de la recharge et la
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planification de la recharge comme des fonctions objectif de 'algorithme proposé. En ce qui
concerne la régulation de tension, cet objectif est atteint par la répartition optimale de la puissance
réactive ou en controlant la demande de recharge afin de réduire la chute de tension. Wu et al. [40]
ont proposé le choix de I'angle de phase effectif par le chargeur des VEs afin de compenser la
puissance réactive capacitive et inductive. Leemput et al. [47] ont analysé I'impact de la puissance
réactive des VEs dans un réseau de distribution résidentielle basse tension. I’étude [48] propose
une méthodologie pour optimiser la gestion des puissances actives et réactives dans un réseau de
distribution avec des VEs afin d'améliorer le profil de tension tout en réalisant un cout

d'exploitation minimum.

4.2 Impact de la recharge des flottes de bus ¢électriques sur la durée de
vie des batteries

Dans la littérature, on retrouve beaucoup d’études qui ont été conduites sur les effets de
vieillissement provoqués dans les batteries de VEs en raison des cyclages. Bashash et al. [49] ont
optimisé la recharge d’un véhicule hybride rechargeable afin de minimiser le vieillissement et le
cout des batteries. Des études réalisées par Lunz et al. [50] et Guenther et al. [51] ont montré
Iimpact de la participation aux V2G* (Webicule To Grid) sur la durée de vie de la batterie en
considérant différents scénarios sur une période de 10 ans.

Une étude de Marongiu et al. [52] a permis de simuler un systeme V2G avec de nombreux VEs et
d’analyser les conséquences sur le vieillissement de deux mode¢les de cellules lithium-ion. I’étude
de Ma et al. [53] présente 'impact du cycle de conduite sur le vieillissement de batterie lithium-ion
(LMO) de BEs exploités depuis plus de cinq ans. Les résultats montrent que les cellules présentaient
le taux de vieillissement le plus élevé a 20% de SoC et un vieillissement accéléré a 40°C. Les études
de Redondo-Iglesias [16] ont montré l'influence du vieillissement calendaire et du vieillissement
calendaire alterné sur la perte de capacité de deux types de batterie lithium-ion (LFP, NMC). Ces
travaux fournissent des résultats de vieillissement fondamentalement calendaire de cellules LFP

avec des alternances de SoC périodiques, ce qui est représentatif d’un usage de VE.

4 Vehicule To Grid est un systéme dans lequel le véhicule communique avec le réseau afin de vendre des services
de réponse a la demande
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5. Le positionnement des travaux de thése et objectif

Depuis ces dernicres décennies, les villes ne cessent de grossir avec des besoins de
consommations causant de plus en plus de problemes environnementaux comme la pollution de
l'air. Par conséquent, l'utilisation de BEs est une solution essentielle au probleme de pollution
locale. De ce fait, une expansion et un développement technologique rapide dans les transports
publics sont attendus grace aux avancées technologiques que la mobilité électrique connait
actuellement.

Cependant, le déploiement de BEs est une tache difficile a gérer. D'une patt, un déploiement a
grande échelle de BEs aura un impact important sur le systeme électrique, générant des problemes
de pics de puissance et de congestion du réseau [54]. D'autre part, le cout supplémentaire d'achat
d'un BE par rapport aux bus conventionnels devrait représenter un retour sur investissement dans
un délai raisonnable, ce qui laisse les opérateurs de transport en commun de plus en plus intéressés
par la réduction des couts d’exploitation, en particulier des cotts liés a la recharge et au
remplacement de la batterie.

De ce fait, une stratégie de recharge intelligente est nécessaire afin de limiter les problématiques
liées aux réseau électrique, d’optimiser le fonctionnement de la station de recharge et de minimiser
les cotts d’exploitation (cout de la recharge + vieillissement de la batterie).

L’optimisation de la recharge des flottes de VEs de grande et de petite taille a déja été étudiée afin
de minimiser différents objectifs [55]—[65]. Plusieurs méthodes de recharge intelligente de VEs a
grande échelle ont été comparées dans I’étude [65]. Hu et al. [62] ont comparé neuf méthodes
d'optimisation utilisées pour la recharge intelligente de VEs avec des objectifs différents (réduction
des couts de charge, pertes de puissance, lissage de la charge, écarts de tension du réseau et
fourniture de services de régulation). Une méthode basée sur la programmation linéaire est
fortement recommandée pour une flotte de VEs a grande échelle car elle est la plus rapide et plus
efficace pour trouver la solution optimale [62]. Cependant, en termes de faisabilité, cette méthode
ne convient pas aux problémes non linéaires’, 2 tire d’exemple le probléme du vieillissement de la
batterie. D’autres méthodes d'optimisation traitant des problémes non linéaires (programmation

non linéaire, optimisation heuristique et métaheuristique) ont également été discutées et comparées.

> Le terme linéaire fait référence a une linéarité par rapport a la variable d’optimisation qui est dans notre cas la
puissance de recharge
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Concernant Poptimisation de la recharge des BEs a grande échelle, plusieurs travaux ont traité la

recharge d’une flotte de BEs afin de minimiser plusieurs objectifs [66]—[74].

Certains travaux se sont concentrés sur la minimisation du cout de la recharge d’une flotte de BE
[66], [67], [70], [71], [73], d’autres travaux ont étudié 'optimisation du vieillissement de batterie
pour un BE [74], d’autres ont minimiser les pics de puissance [68], [69] et d’autres travaux ont traité

les problemes multiobjectif [72].

Bien que la plupart des travaux existants dans la gestion de charge flotte de BEs se concentrent sur
I'optimisation mono-objectif que ce soit pour la réduction des colts opérationnels ou de la
puissance de pointe, il n’existe que peu de travaux traitant les problemes multiobjectif. Concernant
le vieillissement de la batterie, il n’existe pas de travaux qui traitent le probléeme du vieillissement

avec une flotte de BEs a grande échelle.

L’objectif de la these est donc de développer une approche méthodologique de la gestion de la
recharge d’une flotte de BEs a grande échelle avec une extension possible de I'algorithme proposé
a des centaines de bus tout en ayant un temps de calcul relativement court. Ces études examineront
plus précisément le comportement électrothermique et le vieillissement de la batterie et traiteront
les problémes multiobjectif. Cette approche utilise des méthodes d’optimisation déterministes ou
métaheuristiques selon le type d’optimisation (mono-objectif ou multiobjectif) et selon le type de
la fonction objectif tout en tenant compte de plusieurs contraintes. Ces contraintes sont liées aux

conditions de fonctionnement du bus, a l'infrastructure de recharge et au réseau électrique.
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Conclusion du chapitre I

En conclusion, il ressort de I’état de I’art sur les réseaux électriques que depuis le 19°™ siecle
le systeme électrique frangais n’a cessé d’évoluer pour permettre I'interconnexion des réseaux

¢lectriques et la diversification des sources de production.

En effet, malgré une domination quasi-totale de l'option nucléaire a partir des années 70, la part
des énergies renouvelables ne cesse d’augmenter depuis quelques années dans le mix électrique
francais. L.a France s’est fixé comme objectif pour 2030 d’augmenter la production d’électricité
issue des énergies renouvelables (EnR) pour atteindre 40% du mix électrique de la consommation,

et de réduire la part du nucléaire dans le secteur électrique a 50% [75].

ILa consommation électrique du secteur du transport en France ne représente actuellement que 3%
avec un surplus de la production globale par rapport a la consommation totale, ce qui montre que
le réseau électrique est capable de supporter 'avenement de BEs qui contribueront a 'amélioration
de la qualité de 'air dans les villes. En revanche, les émissions de GES des véhicules poids lourds
(dont le bus électrique) ne représentent que 21,3% des émissions du transport routier, qui a leur
tour représentent moins que 30% des émissions globales. Ce qui fait du BE une petite part du
probléme des émissions globales de gaz a effet de serre mais reste directement concerné par les

émissions locales et notamment les émissions polluantes a I’échappement.

Le recharge d’'une grande flotte de BEs est vue comme une nouvelle charge non linéaire (un
¢lément de circuit qui consomme une puissance, active ou réactive, sur le systeme d’alimentation)
qui pourrait générer des problemes de pics de puissances durant les heures pleines et qui représente

une nouvelle problématique pour les gestionnaires du réseau.

Une autre problématique se situe au niveau des accumulateurs lithium-ion qui deviennent de plus
en plus mature et sont les plus adaptés pour le marché automobile. Malgré cela, la batterie est un
composant sensible et colteux et conditionne en grande mesure le cott total de possession des
BEs. Du fait de leur vieillissement, une attention particulicre devra se faire pendant toutes les

phases de la vie de la batterie (utilisation du bus, recharge...).
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La recharge rapide (opportunity charging ou biberonnage) réduit considérablement le cout des batteries
(par diminution de leur taille), cependant, le cout de l'infrastructure requise reste tres élevé par
rapport a celui de la recharge lente au dépot. Les deux solutions sont compétitives en termes de

cout total de possession (TCO) [23] et ont leurs avantages et inconvénients respectifs.

Le BE se présente comme I'une des solutions pour développer la mobilité électrique urbaine qui
est appelée a émerger rapidement. De ce fait, les opérateurs doivent repenser leurs réseaux et
anticiper les problématiques liées a la recharge des batteries et leurs futurs besoins en alimentation

¢lectrique.
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CHAPITRE I

II. OPTIMISATION MONO-OBJECTIF :
METHODOLOGIE ET
MODELISATION

Résumé

Le but de ce chapitre est de présenter dans une premicre section un état de lart de
I'optimisation mono-objectif de sa définition jusqu’a son application dans la gestion de flotte de
véhicules et BEs. Dans la deuxiéme section, nous présenterons la méthodologie mise en ceuvre
dans optimisation mono-objectif de la recharge d’une flotte de BEs. Dans la dernié¢re section,

nous présenterons la modélisation des systemes énergétiques intervenant durant la recharge de BEs

ainsi que la formulation du probléeme d’optimisation.
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Introduction du chapitre 11

L’optimisation mono-objectif présentée dans ce chapitre integre deux méthodes différentes
(cf. Figure 11.1). La méthode découplée (M1), ou le modele de batterie du véhicule intervient apres
I'optimisation, utilise des algorithmes qui ne permettent d’optimiser que des fonctions linéaires ou
quadratiques telles que : le cout de la recharge, la puissance efficace, les pertes de puissance, etc. La
méthode couplée (M2), ou le modele de batterie du véhicule est intégré dans optimisation, utilise
des algorithmes d’optimisation qui permettent d’intégrer des fonctions non linéaires telles que le
cout de vieillissement de batterie que la méthode (M1) ne peut pas prendre en compte. Cette
distinction entre les deux méthodes (M1) et (M2) est proposée ici du fait que le modele de batterie
est un modele non linéaire et ne peut pas étre intégré durant Poptimisation pour résoudre des

problemes linéaires et quadratiques.

OPTIMISATION MONO-OBJECTIF

découplée

Optimisation

Optimisati Modele
imisation . >
P Batterie Modele
Batterie
FONCTION OBJECTIF FONCTION OBJECTIF

W Autres fonctions...

Modéle de
vieillissement I
simple 4

Figure II.1 — Les méthodes proposées dans 'optimisation mono-objectif

La méthode couplée utilise un modele de vieillissement, qui peut étre simple ou complet, pour
estimer la perte de capacité. Le modele de vieillissement simple ne tient compte que du
vieillissement calendaire, alors que le modele de vieillissement complet (présenté dans le chapitre
3) prend en compte le vieillissement calendaire et le vieillissement en cyclage. Les méthodes utilisées
ainsi que le modele de vieillissement simple et les fonctions objectif traitées dans notre outil
d’optimisation seront détaillées dans la section 2 et 3 de ce chapitre. La section 1 du chapitre va
traiter de I’état de I'art d’un probléeme d’optimisation mono-objectif avec une classification des

méthodes et un positionnement par rapport a ces méthodes dans la gestion de flotte.
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Section 1. [’optimisation mono-objectif

1. Introduction

Cette section du chapitre va présenter dans un premier temps les principes de base de
I'optimisation mono-objectif ainsi quune classification des problémes d'optimisation. Pour finir,
on présentera une revue de I’état de I'art de 'optimisation mono-objectif dans la gestion de flotte

de véhicules et BEs.

2. Problémes d’optimisation mono-objectif
2.1 Formulation mathématique

Un probleme d’optimisation mono-objectif est défini par un ensemble de variables d’optimisation
qui peuvent ¢tre de nature diverse (réelle, entiere, booléenne. etc.), un espace d’état qui représente
le domaine de recherche, une fonction objectif et un ensemble de contraintes. Dans le cas de

variables réelles, il se présente sous la forme suivante :

VaERn,f(x) < f(a)
gk(x)=0 Jk=1..,m,

Trouver x tel que : x ER™ I.1
a hj(x)SO Jj=1..,n, ALy
X, S x < Xxy
Avec x [ Xq, ..., X,] € R ™est le vecteur des variables de décision, R ™ est ’ensemble des domaines

de définition des différentes variables du probleme, f la fonction objectif, gj et h;j sont

respectivement les contraintes d’égalité et d’inégalité et X, Xy sont respectivement les vecteurs de

bornes inférieures et supérieures du domaine de recherche des variables [706].

2.2 Définitions de base

Dans cette partie, nous allons définir les notions communes d’un probleme d’optimisation.
La fonction objectif ou critére d’optimisation est un critere sur lequel vont étre classés les
variables de décision pour déterminer le vecteur optimal. Ce critére est exprimé sous la forme d'une

fonction mathématique pour déterminer la meilleure solution a un probléme d'optimisation. Elle
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permet d’associer une valeur a une instance d'un probléeme d’optimisation. Le but du probleme
d'optimisation est alors de minimiser ou de maximiser cette fonction.

La variable de décision ou variable d’état est une variable de la fonction objectif. Elle est ajustée
pendant le processus d’optimisation, pour obtenir les solutions optimales. C’est un vecteur
correspondant a l'ensemble des variables d’optimisation du probleme, il est noté : x [ xq, .. ..., ;]
avec n le nombre de variables ou dimension du probléme.

Les contraintes d’optimisation sont des conditions que doivent respecter les vecteurs de décision
du probleme. Comme on a vu dans ’équation (IL.1), g, (x) = 0 représente une contrainte d’égalité
et h;(x) < 0 représente une contrainte d’inégalité.

L’espace de recherche représente 'ensemble des valeurs pouvant étre prises par les variables de
décision alors que I'espace réalisable représente l'ensemble des valeurs des variables de décision
satisfaisant les contraintes.

L’optimum global est la solution optimale (maximale ou minimale) parmi toutes les solutions
possibles, pas seulement celles situées dans un voisinage. Soit un probléme d’optimisation mono-
objectif avec C I'ensemble des solutions admissibles du probleme, sivx € C, f(x,) < f(x), alors
on dira que x, est le minimum global du probleme (cf. Figure 11.2).

L’optimum local représente une solution optimale (maximale ou minimale) dans un ensemble
voisin de solutions possibles. Soit un probleme d’optimisation mono-objectif avec C I'ensemble
des solutions admissibles du probleme, si 3V CCtel que,Vx EV, f(x;) < f(x), alors on dira que

x; est le minimum local du probleme (cf. Figure 11.2).

Maximum alobal B < Maximum

Minimum local
i Minimum global j

Figure 11.2 — Exemple de fonction avec des optimums locaux et globaux
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3. Classification des problémes d’optimisation mono-objectif

Il existe plusieurs classes et sous-classes de problémes d’optimisation suivant le type de
probléme, la forme de la fonction objectif et celle des contraintes. On distingue dans la littérature
deux types de probléemes d’optimisation [77], [78] : les problémes continus et les problémes
combinatoires (les problemes mixtes qui représentent une combinaison des deux ne seront pas

détaillés ici).

* Les problemes continus, pour lesquels I'espace des solutions est réel, X = R"
" Les probléemes combinatoires (discrets), pour lesquels 'espace des solutions est discret,

X=17"

Les problemes d'optimisation continue sont généralement les plus simples a résoudre et ou les
variables sont des réels. Les problemes d’optimisation combinatoire sont des problemes ou les
variables de décision sont discretes, soit sous la forme d'entiers ou de booléens. Une autre
classification existe et permet de classer les probléemes d'optimisation en déterministes ou
stochastiques. Les problemes d'optimisation déterministe considérent que les données sont
parfaitement connues, alors que les problemes d'optimisation stochastique présentent une
incertitude dans la connaissance de données.

Dans cette introduction a l'optimisation numérique, nous allons classer les problemes
d’optimisation en fonction de la nature de leurs variables (Continue ou combinatoire) selon une
approche déterministe (cf. Figure I1.3). En optimisation continue, il existe des problemes pour
lesquels on connait des méthodes exactes de résolution comme la programmation linéaire ou
quadratique. Ces méthodes ne nécessitent pas la connaissance de la matrice jacobienne® du systéme.
La plus utilisée est la programmation linéaire (PL) ou la fonction objectif ainsi que les contraintes
sont des fonctions linéaires. La méthode de résolution la plus utilisée dans la PL est I'algorithme
du simplex qui est une méthode de résolution finie [79]. On retrouve aussi les algorithmes de points
intérieurs. Dans le cas ou la fonction objectif est une fonction quadratique et les contraintes sont
décrites par des fonctions linéaires la programmation quadratique (PQ) peut étre utilisée. La PL
peut étre vue comme un cas particulier de la programmation quadratique. Nous verrons
I'application de ces deux types de méthodes a notre probléeme de gestion dans la section 2 de ce

chapitre.

6 La matrice jacobienne est une matrice qui contient des dérivées partielles du premier ordre d'une fonction
vectorielle.



Section 1. L’optimisation mono-objectif 43

Optimisation

‘ Combinatoire ‘ Continue

I
¥ v v

Branch Algorithme glouton
& PLNE
Bround Programmation PLNM
dynamique

v

!

Linéaire
Programmation
linéaire

| Non linéaire

Méthode locale

Méthode globale

T 5

’ Heuristiques | ‘ Métaheuristiques ‘ Avec gradient ‘ Avec gradient ‘

‘ A base de population

Sans gradient

‘ De voisinage

Figure 11.3 — Les différentes méthodes d’optimisation

Méthode hybride

Dans la catégorie des méthodes pour les problemes non linéaires (avec contraintes non linéaires),
on se retrouve devant des problemes dits NP-difficiles dont la résolution exacte n’est pas possible
en un temps de calcul proportionnel au nombre de parametres inconnus du probléeme. Dans ce
cas, une solution est de recourir a Papplication d’'une méthode locale qui utilise, ou non, les
gradients de la fonction objectif. Les méthodes de résolutions avec gradients utilisent le calcul des
dérivées premieres et secondes du modele. Dans ce contexte, on peut citer la programmation non
linéaire (PNL) qui traite principalement des problemes d'optimisation non linéaires soumis a des
contraintes non linéaires et qui doivent étre deux fois différentiables pour établir les conditions
d'optimalité. Parmi les méthodes de résolution utilisées par la PNL, nous trouvons les méthodes
du gradient conjugué, descente de gradient, les méthodes de Newton, quasi-newton, I'algorithme a
régions de confiance, la méthode de Nelder-Meade, la Sequential quadratic programming (SQP),
les méthodes de points intérieurs, lalgorithme d'activation et lalgorithme a régions de
confiance [79]. Nous verrons aussi 'application de cette méthode a notre probleme de gestion dans
la section 2 et 3 de ce chapitre. Dans le cas des fonctions non convexes, on peut se retrouver avec
un grand nombre de minima locaux. Des méthodes globales continues existent, mais ces
techniques ne sont pas toujours efficaces et ne sont pas toutes applicables dans le cas ou la fonction
n’est pas dérivable. Dans ce cas, on retrouve alors les méthodes métaheuristiques, qui offrent une
alternative aux méthodes classiques d’optimisation globale. Parmi les métaheuristiques, on peut
différencier les métaheuristiques de voisinage, qui font progresser une seule solution a la fois (recuit
simulé, recherche tabou, etc.), et les métaheuristiques distribuées, qui manipulent en parallele toute
une population de solutions (algorithmes génétiques, etc.). Enfin, les méthodes hybrides associent

souvent une métaheuristique et une méthode locale.
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En optimisation combinatoire, il existe aussi des problémes pour lesquels on connait des
méthodes exactes de résolution. Les problémes linéaires en nombres entiers sont résolus par la
programmation linéaire en nombres entiers (PLNE). Cette programmation requiert une
contrainte dite d’intégralité qui force les variables a prendre des valeurs entieres, qui la différencie
de l'optimisation linéaire classique. Mais cette contrainte supplémentaire rend le probleme plus
complexe et demande des techniques particulicres. Parmi les autres méthodes classiques de
résolution, on peut citer la méthode des plans sécants et le principe de séparation et évaluation
(branch and bound). Lorsque le probleme global peut étre divisé en sous-problemes plus simples,
la programmation dynamique est aussi une méthode déterministe efficace. Cet algorithme est
largement utilisé dans le domaine des véhicules hybrides, car il permet de résoudre le probleme de
la gestion de I’énergie [80]. Dans le cas ou 'on se retrouve devant un type de probleme NP-difficile,
on a recours aux méthodes approchées; le choix est parfois possible entre une heuristique
spécialisée enticrement dédiée au probléme considéré et une métaheuristique. Les méthodes
heuristiques sont des méthodes de résolution purement algorithmiques qui permettent d’obtenir
des solutions a n’importe quel probleme décisionnel. Deux types d’heuristiques sont
principalement utilisées : les heuristiques de construction (les méthodes gloutonnes), qui
construisent itérativement une solution, et les heuristiques de descente, qui a partir d’une solution
donnée cherchent un optimum local [78].

Les métaheuristiques sont des heuristiques de niveau supérieur destinées a rechercher, générer
ou sélectionner une heuristique (algorithme de recherche partielle) qui peut fournir une solution
suffisamment satisfaisante a un probléme d'optimisation, en particulier avec des informations
incompletes. Dans 'optimisation combinatoire, en recherchant un grand nombre de solutions
réalisables, les métaheuristiques peuvent souvent trouver de bonnes solutions nécessitant moins de
temps de calcul que les méthodes itératives ou les méthodes heuristiques simples. Les
métaheuristiques les plus connues sont les algorithmes évolutionnaires, la méthode du recuit
simulé, la méthode de recherche avec tabous, des méthodes de recherche par essaim de particules
ou encore par colonie de fourmis. Parmi les algorithmes évolutionnaires, I'algorithme génétique
NSGA-II est souvent utilisé et permet de résoudre globalement des probléemes multiobjectif. Nous
verrons 'application de ce type de méthodes a notre probleme de gestion dans le chapitre III. Dans
certains cas, en raison de la difficulté du probleme d’optimisation, la méthode hybride propose
des avantages spécifiques d’approches différentes en combinant des métaheuristiques avec d’autres
métaheuristiques ou avec des méthodes exactes. Cette méthode permet de profiter de leurs atouts

respectifs en les fusionnant [81].
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4. Etat de Part de Poptimisation mono-objectif dans la gestion
de flotte de véhicules et bus électriques

Plusieurs méthodes d’optimisation de la recharge intelligente de VEs ont été comparées
dans P’étude [65] a travers une revue de la littérature. Hu et Morais ont comparé neuf méthodes
d’optimisation utilisées dans le controle de la recharge de VEs. Parmi ces méthodes on retrouve la
programmation linéaire, la programmation quadratique, la programmation dynamique, la
programmation linéaire en nombres entiers mixtes, la programmation non linéaire en nombres
entiers mixtes, la programmation stochastique, les heuristiques et métaheuristiques.

Les travaux existants sur I'optimisation de la recharge intelligente des flottes de VEs ont
suggéré un tres large panel de solutions. En ce qui concerne la programmation linéaire, Sundstrom
et Binding [82] ont utilisé une approche pour optimiser le comportement électrique de la recharge
de la batterie du véhicule dans le but de minimiser le cott de recharge. Ils ont fait une
approximation linéaire du comportement de la batterie afin d’utiliser la programmation linéaire
pour minimiser le cout de la recharge d'une flotte de VEs. Jin et al [83] ont également utilisé la
programmation linéaire pour trouver une solution au probléeme statique de la recharge afin de faire
des économies sur le cout de la recharge. Kristoffersen et al [84] adoptent le point de vue d’un
agrégateur ' qui gére la participation d’un parc de véhicules au marché de I'électricité et présente un
cadre permettant d’optimiser la recharge et la décharge des véhicules, compte tenu des variations
des prix du marché de Iélectricité. Lorsque 1'agrégateur utilise les prix spot qui sont établis sur le
marché de I'électricité, le cott d’électricité peut étre exprimé de fagon linéaire en fonction de la
charge. Si, au contraire, 'agrégateur détient une part de marché importante, les transactions peuvent
influencer les prix du marché. Par conséquent, il peut affecter le prix de P’électricité ainsi il a été
supposé que le prix d’électricité variera de maniere quadratique en fonction de la charge. Nguyen
et al [85] ont utilisé la programmation linéaire pour minimiser le pic de puissance. Leur probleme
était un probléme NP difficile tenant compte de la présence de contraintes non linéaires et du grand
nombre de VEs. De ce fait, une approximation a ¢été faite par une méthode de dichotomie afin de
linéariser le probleme. Sundstrom et al. [59] ont utilisé la programmation non linéaire. Les résultats
ont montré que le nombre de contraintes et le temps de calcul sont élevés et augmentent plus
rapidement avec une grande flotte. Le résultat indique que le temps de calcul en utilisant la
programmation non linéaire est 819 fois plus grand que le temps de calcul en utilisant la formulation

linéaire. Clement-Nyns et al. [80] ont utilisé la programmation quadratique afin de minimiser les

7 Un agrégateur est un intermédiaire entre le producteur d’électricité et le marché de I'électricité.
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pertes de puissance causées par une forte pénétration des VEs dans le réseau électrique. La
programmation dynamique a été aussi utilisée dans le probléme de la recharge intelligente de VEs
dans [80] afin de minimiser le cout de la recharge tout en participant a la régulation du marché de
électricité.

L’utilisation des méthodes de programmation linéaire en nombres entiers mixtes (PLNE mixte) est
nécessaire lorsque des variables entic¢res sont introduites dans le probléme. Dans le cas de la
recharge intelligente de VEs, les variables binaires peuvent étre utilisées pour déterminer I'état du
VE (1 pour Iétat en recharge et 0 pour Iétat en arret). Dans [87], l]a PLNE est utilisée pour
déterminer I'impact de la recharge des VEs sur le réseau électrique.

La programmation non linéaire en nombres entiers mixtes (NLPNE) est utilisée dans la recharge
de VEs principalement lorsque des systemes sont considérés en raison de leurs caractéristiques de
fonctionnement non linéaire, et lorsqu'il est nécessaire d'introduire les contraintes techniques du
réseau électrique. Les fonctions objectif utilisent des fonctions mathématiques afin d’optimiser les
pertes de puissance [88], les cotts d'exploitation [89], la répartition de charge [45], les profils de
tension [90], les émissions de gaz a effet de serre [91].

L'un des principaux problemes de la recharge des VEs est 'interdépendance des périodes. Cest-a-
dire que I’état de charge de la batterie a I'instant t dépend des décisions appliquées au cours des
périodes précédentes ainsi que de la décision appliquée pendant cette période. De plus, la
pénétration d’un grand nombre de VEs peut augmenter considérablement le nombre de variables
et par conséquent le temps de calcul. Dans I’étude [92], la programmation non linéaire est utilisée
pour optimiser la recharge de 2000 VEs. Cette optimisation a pris environ 28 h pour converger
vers la solution optimale. Ce probleme peut étre classé comme un probleme NP-difficile.

Les algorithmes d'optimisation heuristique et métaheuristiques sont capables de résoudre ces
problémes en obtenant une solution proche de I'optimum dans un temps d'exécution plus ou moins
long. Dans I’étude [92] mentionné auparavant, une métaheuristique proposée a pris environ 18 min
pour trouver une solution proche de optimum. Dans [93], la recherche par essaim de particules
est proposée pour résoudre le processus de recharge et de décharge des VEs afin de minimiser le
cout d’exploitation des VEs. Des algorithmes génétiques sont utilisés dans [94] afin de minimiser
les couts d'exploitation de VEs tout en tenant compte des contraintes du réseau. Le recuit simulé
est utilisé¢ dans [95] afin optimiser la recharge et la décharge de VEs. Une approche hybride est
proposée dans [96] en utilisant les colonies de fourmis pour déterminer la solution initiale qui sera

utilisée dans un algorithme de recuit simulé. Comme nous avons pu le voir, les travaux existants
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dans la littérature sur l'optimisation de la recharge intelligente des flottes de VEs suggerent
différentes méthodes d’optimisation en fonction du critere.

Le probleme de gestion de flottes de VEs est aussi soumis a plusieurs incertitudes concernant le
prix du marché de I’électricité, les cycles de conduites, les conditions du réseau électriques, les
profils de recharge, I'état de charge initial, etc. Dans ce cas, il est plutot nécessaire d’adopter une
approche stochastique au lieu d’une approche déterministe pour réduire les risques introduits par
les incertitudes liées aux aspects déja mentionnés. Fluhr et al. [97] utilise la méthode de Monte-
Carlo pour générer les distributions de probabilité des trajectoires de véhicules. Une méthode
d'ensemble flou est utilisée dans [98] pour faire face aux incertitudes du prix du marché de
I'électricité.

Une distinction entre la gestion de la recharge intelligente des flottes de VEs et des flottes de BEs
a été nécessaire du fait que les enjeux ainsi que les contraintes et objectifs ne sont pas exactement
les mémes. Différentes méthodes ont été utilisées pour la gestion de flottes de BEs que nous allons
voir dans cette partie. Les travaux existants ont aussi suggéré un tres large panel de solutions :
Rinaldi et al. [66] ont utilisé une programmation linéaire en nombres entiers mixtes pour minimiser
les cotts de charge d’une flotte de bus allant jusqu'a 8 bus. Gao et al. [67] ont mis au point un
modele de prévision de la consommation et un modéle d'optimisation de la flotte de BEs a grande
échelle. Ils ont utilisé des algorithmes génétiques pour minimiser les cotts d'exploitation des BEs
dans quatre lignes de bus différentes en Chine. Jahic et al. [68] ont analysé le probleme
d'ordonnancement de la charge de 40 BE et ont proposé deux algotithmes (algotithme glouton et
heuristique) pour la minimisation des pics de puissance. Guyot et al. [69] ont présenté une stratégie
de recharge d’une flotte de 114 bus afin de minimiser le pic de puissance du réseau. Jiang et al. [70]
ont recommandé une heuristique basée sur la recherche locale pour 'optimisation d’une flotte de
BEs a grande échelle sur une ligne de bus a Shenzhen, en Chine. L'objectif était de minimiser le
cout total d’exploitation. Léou et al. [71] ont proposé une approche stochastique pour minimiser
les couts de recharge de 10 BEs dans un dépot centralisé. Le modele a pris en compte les prix
variables de I'électricité pendant la journée. Chen et al. [72] ont proposé deux stratégies de recharge
coordonnées en temps réel d'une flotte de BEs afin de minimiser les couts de recharge et le pic de
puissance. Ils ont tout d'abord utilisé une programmation linéaire en nombres entiers, puis ils ont

utilisé une stratégie avec une méthode heuristique.

8 Un algorithme glouton est un algorithme qui choisit étape par étape la solution optimum locale. Cet algorithme
ne permet pas de trouver une solution globale
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Wang et al. [73] ont analysé un ensemble de données de bus comprenant 16359 BEs, 1 400 lignes
de bus et 5 562 arréts de bus, obtenues de la ville chinoise de Shenzhen. Ils ont congu "bCharge",
qui est un systeme d’optimisation de recharge en temps réel. Le probleme de la planification des
recharges a été posé sous la forme d’un probleme de processus de décision de Markov visant a
réduire le cott de la recharge pour une flotte de BE a grande échelle. T. Zhu et al. [74] ont optimisé
le préchauffage de la batterie Li-ion d'un BE afin de réduire le vieillissement de la batterie. Cette
¢tude a utilisé un modele couplé de comportement électrothermique et de vieillissement pendant

la phase de traction du bus.

Le choix de I'algorithme d'optimisation va en effet dépendre de la fonction objectif, de la
qualité requise des solutions, du temps de calcul et des contraintes du probleme. Certains
algorithmes déterministes peuvent étre tres rapides, mais dans de nombreux cas, ils ne peuvent étre
appliqués que pour des problemes bien définis, ils sont plus efficaces lorsqu'une seule fonction
objectif est nécessaire. Dans notre cas, on se propose dans un premier temps de résoudre un
probléeme d'optimisation mono- objectif, a grande échelle (grand nombre de bus) avec un nombre
élevé de contraintes linéaires. Les fonctions objectif que nous allons traiter dans notre probléme
d’optimisation sont soit le cout de la recharge soit la puissance efficace de la recharge soit le
vieillissement de la batterie. La fonction du cotit de la recharge est linéaire’, continue, dérivable et
ne présente pas des minima locaux ni de contraintes non linéaires. De ce fait, la programmation
linéaire a été choisie pour traiter ce type de probléme. La fonction de la puissance efficace de
recharge est quadratique et présente les mémes caractéristiques que la fonction cout de recharge.
La programmation quadratique a été choisie pour traiter les problémes quadratiques. Finalement,
la fonction de vicillissement de batterie est une fonction non linéaire, continue, dérivable et
présente des contraintes non linéaires. La programmation non linéaire a été choisie pour traiter ce

type de probléme.

Dans la section suivante, nous allons voir la méthodologie mise en ceuvre pour I'optimisation
mono-objectif de la recharge d’une flotte de BEs avec les méthodes d’optimisation que nous avons

choisies.

91ci, le terme linéaire fait référence a une linéarité par rapport a la puissance de recharge et non pas une linéarité
temporelle
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Section 2. Méthodologie mise en ceuvre pour

Poptimisation mono-objectif de la recharge d’une

flotte de bus électriques

1. Introduction

Cette section du chapitre introduit une approche méthodologique d’une stratégic de
recharge intelligente, qui repose sur la planification de la recharge (créneaux temporels utilisés) ainsi
que la modulation de la puissance de recharge afin d’optimiser un objectif donné pour une flotte
de BEs dans les transports urbains. I’outil d’optimisation qui intégre cette méthodologie sera
présenté dans un premier temps. Ensuite on introduira la méthodologie utilisée pour 'optimisation

mono-objectif.

L’outil d’optimisation mis en ceuvre pour 'optimisation mono-objectif intervient au niveau
de T'infrastructure de recharge d’une flotte de BEs au dépot pour un jour donné. I’outil est
développé sous 'environnement Matlab et aura pour objectif de communiquer intelligemment avec

la station de recharge et les BEs (cf. Figure 11.4).

Quand charger

7 | Quelle puissance s Data _
= Energie

Figure 11.4 — Outil d’optimisation mono-objectif de la recharge d’une flotte de bus électrique
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2. Communication avec la station de recharge

Dans cette partie, nous allons voir les différentes données et contraintes qui sont récupérées

via la communication de l'outil avec la station de recharge.

2.1 Récupération des vacations des bus électriques

Dans un premier temps, I'outil d’optimisation procede a la récupération des missions de
BEs dans MATLAB (cf. Figure 11.5). En effet, les vacations (principalement les missions du
lendemain) des BEs sont planifiées auparavant dans un outil de planification FDS (Feuille De
Service) externe qui sera détaillée dans le chapitre IV. L’idée de loutil d’optimisation est de
communiquer avec FDS en envoyant des requétes SQL via le serveur Mzcrosoft SOL. server et de
récupérer les différentes vacations de la flotte de BEs. Ces vacations sont stockées sous forme de
base de données via ODBC (Open Database Connectivity) qui est un logiciel qui permet de manipuler

plusieurs bases de données.

Connexion MATLAB avec MySQL server : Importation de la base de donnée

ODBC
Open
,‘\ MATLAB DataBase

Connectivity

Commande

Database Toolbox .
conn = database(‘FDS_TVOARGENTEUIL’,”,") Requéte SQL
sglquery = ‘{call FDS_TVOARGENTEUIL dbo. Demande des vacations

Sel_VacationVHL01("24/05/2018”, “1 “)}’ >
curs = exec(conn, sglquery);

curs = fetch(curs);
curs.Data
Vacations des bus

-
-

Figure I1.5 — Récupération des vacations de BEs / Interface Matlab/SQL Server

Une fois que les vacations des bus ont été récupérées, avant de passer a la méthodologie de
I'optimisation, 'outil d’optimisation viendra récupérer des informations sur I’état de la flotte de
BEs. Le nombre de bus, I'heure d'arrivée et de départ, la période de maintenance, I’état de charge
(SoC) initial prévu a I'arrivée de chaque bus au dépot, la température de la batterie, son état de
santé, la température extérieure et I'estimation du SoC ciblé pour chaque bus.

On suppose que le SoC initial, la température de la batterie, son état de santé et la température

extérieure sont des donnés de la station de recharge et vont étre communiqués a notre outil.
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Pour le moment, n’ayant établie aucune communication entre I'outil et la station de recharge nous
utiliserons des valeurs initiales fixées qui seront présentées dans le chapitre IV. Le nombre de bus
ainsi que l'heure d'arrivée et de départ de chaque bus représentent des contraintes d’exploitation de
I'outil qu’on verra de maniére détaillée dans la section 3, partie 3.5. Le SoC ciblé pour chaque bus
sera estimé par loutil afin de calculer la quantité d’énergie requise pour réaliser la vacation et

I'imposer comme contrainte.

2.2 Estimation de I’état de charge ciblé

Dans un premier temps, afin de calculer la quantité d’énergie requise pour réaliser les
vacations, nous devons estimer ’état de charge ciblé. En fonction de la distance que va parcourir
chaque bus, on va devoir les charger a des SoC ciblés différents. Afin d’estimer le SoC ciblé, nous
avons besoin de la distance que va parcourir le bus, de sa consommation moyenne et de I’énergie
que peut stocker sa batterie. La distance est récupérée depuis les vacations de bus, la consommation
moyenne a été fixée a 1,35 kWh/km [99] et I’énergie embarquée dans notre cas d’étude est de
Epqe = 311 kWh au maximum. Une marge de sécurité de 10% a été rajoutée pour que le bus puisse

réaliser sa vacation tout en ayant encore de I'énergie dans sa batterie (en cas d’une consommation

supérieure a la moyenne estimée). I.’équation suivante présente le calcul de I'estimation du SoC

ciblé :

Distance X Consommation
SOCCiblé = E + 10% (HZ)
bat

Vacations J Vacations J+1 Vacations J+1 Vacations J+1

BE1 Heure d'arrivée Heure de départ Distance SoC Ciblé
$0C10% Chargeur1

l l..l\ E#
= O
Chargeur2
_ S0C20% 9 18:00 15:30 150 km
i
(®)

Figure 1.6 — Exemple d’estimation du SoC ciblé
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La Figure I1.6 présente un exemple de 2 BEs qui arrivent au dépot de bus au jour J. L’outil vient

récupérer leur vacation du jour J+1 et estime leur SoC ciblé en utilisant ’équation (I1.2).
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2.3 Détermination de la quantité d’énergie requise pour la vacation du
bus

Une fois que le SoC ciblé (%) de chaque bus est estimé, on procede a la détermination de

la quantité d’énergie a transmettre aux bus afin de réaliser sa vacation.

_ (SOCciblé B SOCinitial) X Cpgr X OCVpqe X 100

Ebat -
Nen X Nbat

(11.3)

Vu que les contraintes dans 'outil d’optimisation sont appliquées directement sur la puissance de

recharge, nous devons déterminer la puissance nécessaire pour atteindre le SoC ciblé.

p= (SOCciblé - SOCinitial) X Cbat X OCVbat x 100

At X Necn X Nbat

(I1.4)

Les données telles que la tension a circuit ouvert OCVpq¢(V) ainsi que le rendement du chargeur
Nen (Y0) et de la batterie 1pq (%) varient selon I’état de charge, la température et la puissance
utilisée. De ce fait nous avons utilisé des valeurs moyennes pour la tension OCVy 4, le rendement
de la batterie et celui du chargeur. I.’équation (11.4) devient :

(SOCciblé - SOCinitial) X Cbat X mbat x 100

P = 2 a (IL.5)
At X Nen X Npat

Afin de déterminer Pefficacité moyenne de la batterie ainsi que la tension moyenne, plusieurs
puissances de recharge ont été appliquées a notre modele électrique de batterie pour différentes
valeurs de SoC. Les puissances utilisées sont du méme ordre de grandeur que dans notre étude. Le
Tableau II.1 reporte les différentes valeurs de puissance et de SoC a partir desquelles nous avons

simulé les valeurs moyennes de ’OCV et de I'efficacité de la batterie.

Tableau I1.1 — Variations de lefficacité et de POCV durant le fonctionnement de la batterie

Puissance de recharge P Efficacité de la battetie pq¢ Tension OCVpqt
10 kW 99,7 % 594,7V
20 kW 99,4 % 596,2V
30 KW 99,2 % 597,7V
40 kW 99 % 599,2V
50 kKW 98,7 % 600,7 V
60 kW 98,5 % 6022V

Valeur moyenne NMpat= 99 % OCVpqae= 598,45V
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Pour le chargeur, plusieurs puissances de recharge ont été appliquées dans I’étude [100] pour
différentes valeurs de SoC afin de déterminer P'efficacité moyenne du chargeur. Les résultats sont

reportés dans le Tableau 11.2.

Tableau 11.2 — Variations de Pefficacité durant le fonctionnement du chargeur [100]

Puissance de recharge P Efficacité du chargeur 1)y,
3 kW 86 %
16 kW 91,6 %
22 kW 92,2 %
43 kW 92,6 %
50 kW 92,6 %
Valeur moyenne Nen = 91 %

Les différentes étapes de la méthodologie de 'optimisation mono-objectif seront détaillées dans la

partie suivante.

3. Méthodologie de Poptimisation mono-objectif

Comme nous avons pu le voir dans la section 1 du chapitre, 'optimisation mono-objectif
intégre deux méthodes différentes (cf. Figure 11.7). La méthode découplée (M1) ou le modele de
batterie du véhicule intervient apres 'optimisation et ne viendra traiter que les problemes linéaires
et quadratiques. L.a méthode couplée (M2) ou le modecle de batterie fait partie intégrante de

I'optimisation et viendra traiter tout type de probléme y compris les problémes non linéaires.

OPTIMISATION MONO-OBJECTIF

M1. Méthode découplée M2. Méthode couplée

Programmation linéaire

: . Programmation non linéaire
Programmation quadratique

FONCTION OBJECTIF FONCTION OBJECTIF

[ \ Coiit de la recharge ] [ \ Coiit de vieillissement ]

[ \ Puissance efficace ]
Modéle de

vieillissement
simple

Figure I1.7 — Les méthodes utilisées dans 'optimisation mono-objectif

Nous allons voir par la suite la différence entre les deux méthodes ainsi que les étapes de la

méthodologie.
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3.1 M¢éthode découplée de Poptimisation mono-objectif

La méthode (M1) est dite découplée car le modele de batterie intervient apres 'optimisation.
Cette méthode utilise des algorithmes d’optimisation exactes (Programmation linéaire /
quadratique) et permet d’optimiser dans notre cas d’étude le colt de la recharge ainsi que la
puissance efficace. Ces deux fonctions objectif ont été choisies car elles permettent de répondre a
deux des problématiques du déploiement de flottes de BEs. En effet la minimisation du cout de
recharge permettra de réduire le cout d’exploitation de BEs et d’éviter de charger durant les heures
pleines, alors que la minimisation de la puissance efficace permettra d’éliminer les pics de puissance.
Drautres fonctions objectif existent comme nous avons pu le voir dans la littérature dans la section

2, partie 4, mais ne seront pas traitées dans notre cas d’étude.

{ 1. CONTRAINTES M 2, OPTIMISATION MONO-OBJECTIF ][ 3. SIMULATION ] 4 RESULTATS

EXPLOITATION +STATION DERECHARGE+ RESEAU ELECTRO-THERMIQUE + VIEILLISSEMENT

L S { <
N

0 S0 3 [+

b

y-(
VARIABLE ni derech
UOPTIMISAT‘ON UIssance de rec arge

CRITERE . 1- Colit d'électricité
[YOPTIMISATION ;
2-Puissance efficace

Puissance de recharge optimale

Batteric (il | " Subscrifed power
Optimal charging power
—
-

Convertisseur

1600 2000 2200 000 200 400 600 800
Tarif d'électricité

Evaluation dela 4|_

fonction object 1800 2000 2200 000 200 410 600 800

Heures

Figure 11.8 — Méthodologie découplée de 'optimisation mono-objectif

L’approche méthodologique découplée a été mise en ceuvre dans l'environnement Matlab
(cf. Figure IL.8) et utilise deux méthodes d’optimisation en fonction du critere a minimiser. La
programmation linéaire pour des fonctions objectif linéaires ou de la programmation quadratique
pour des fonctions quadratiques. La méthodologie découplée consiste en 4 étapes :
» FEtape 1: Au cours du processus de recharge, les informations issues de la communication avec
la station de recharge sont renseignées dans l'outil. La température de la batterie, son état de
santé, la température extérieure et la variation du tarif d’électricité sont renseignées comme
données d’entrée alors que le nombre de bus, la quantité d'énergie requise, le SoC initial prévu
a larrivée des bus au dépot sont renseignés comme contraintes d’exploitation. La quantité
d’énergie requise est estimée en utilisant une approximation du modéle batterie avec un
rendement moyen. On vient aussi renseigner les contraintes de notre probleme d’optimisation

liées a l'infrastructure de recharge et au réseau électrique comme par exemple, le nombre de

chargeurs, la puissance de recharge maximale délivrée par chaque chargeur, la puissance
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souscrite. On choisit notre variable d’optimisation ainsi que le critére a optimiser. Dans notre
cas d’étude, pour I'optimisation mono-objectif on s’intéresse a optimiser la puissance de
recharge afin de minimiser le cout de la recharge ou la puissance efficace.

* Etape 2 : Durant cette étape, on fait tourner 'algorithme d’optimisation afin de trouver un profil
de puissance optimal qui minimise notre fonction objectif tout en respectant les différentes
contraintes.

= FEtape 3: Cette étape utilise le modele convertisseur et le modele batterie afin de simuler le
profil optimal ainsi que les dynamiques de la batterie.

» FEtape 4: La derniere étape consiste en la visualisation du profil optimal de puissance ainsi que
les dynamiques de la batterie afin de vérifier si on a un bon fonctionnement des systemes et si

nous avons bien respecté les différentes contraintes.

3.2 Méthode couplée de Poptimisation mono-objectif

La méthode (M2) est dite couplée car on retrouve un modele de batterie intégré au modele
d’optimisation. Cette méthode utilise la programmation non linéaire et permet d’intégrer d’autres
fonctions non linéaires a notre outil d’optimisation tels que le cout de vieillissement de batterie que
la méthode (M1) ne peut pas prendre en compte. La fonction objectif du vieillissement a été
rajoutée a notre probléeme d’optimisation. En effet, les opérateurs sont intéressés par la réduction
des cotts d’exploitation, en particulier des couts liés au remplacement du pack batterie. Le
vieillissement de la batterie reste un facteur clé pour déterminer la rentabilité du systeme du fait
que le cott de la batterie représente une grande partie du cout du véhicule. Deux types de
vieillissement peuvent étre pris en compte : le vieillissement calendaire (modeéle exposé en section
3, partie 2.1.3) ainsi que le vieillissement complet qui représente le calendaire et le cyclage (modéle

exposé dans le chapitre 111, section 3, partie 2).

[ 1. CONTRAINTES } [ 2. OPTIMISATION NON LINEAIRE J [ 3. RESULTATS
EXPLOITATION +STATION DE RECHARGE+ RESEAU ELECTRO-THERMIQUE + VIEILLISSEMENT SIMULATION

Pconv Puissance de recharge optimale

@30( Eo@:ﬁo:

CONTRAINTES . E@oi}niﬂ-ou.

£i1-

Max

Batterie ek
itérations ?

_—

——QOptimal strategy

Heures

Température de batterie

——Optimal battery temperature

Heures

o
VARIABLE Puissance de recharge T /—\
‘ 8 NOUVELLE ITERATION KTions
1-Cout d'électricité u
Evaluationde la
fanction objective

CRITERE 2-Puissance efficace
DOETIBATION 3- Cottde vieillissement

Figure 11.9 — Méthodologie couplée de 'optimisation mono-objectif
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L’approche méthodologique couplée a été mise en ceuvre dans l'environnement Matlab (cf. Figure

I1.9) et utilise la programmation non linéaire. L.a méthodologie couplée consiste en 3 étapes :

Etape 1: L’étape 1 représente le renseignement de données et de contraintes d’exploitation
issues de la communication avec la station de recharge. On retrouve la méme étape en premier
lieu dans la méthodologie découplée. On choisit la fonction objectif 2 minimiser : dans notre
cas d’étude on a le choix entre un cout de vieillissement qui prend en compte une loi de
vieillissement calendaire ou une loi de vieillissement compléte (calendaire + cyclage).

Etape 2 : Durant cette étape, on fait tourner I'algorithme d’optimisation afin de trouver un
profil de puissance optimal qui minimise notre fonction objectif tout en respectant les
différentes contraintes. A chaque itération, I'algorithme d’optimisation fait appel a la fonction
objectif qui va faire appel aux modeles convertisseur et batterie puis simuler le fonctionnement
de la batterie et ainsi évaluer son cout de vieillissement.

Etape 3: ILa derniére étape consiste en la visualisation du profil optimal de puissance ainsi
que les dynamiques de la batterie afin de vérifier si on a un bon fonctionnement des systemes

et si nous avons bien respecté les différentes contraintes.

Dans la section suivante, nous allons voir comment nous avons procédé afin de modéliser les

systemes ainsi que la formulation du probleme d’optimisation.
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Section 3. Modélisation des systemes et

formulation du probleme d’optimisation

1. Introduction

Dans cette derniere section, nous allons présenter les différents modeles utilisés dans
l'optimisation mono-objectif de la recharge de flotte de BEs. Le mod¢le du convertisseur ainsi que
le modéle électrothermique et de vieillissement de la batterie seront détaillés. Dans la partie
suivante, on présentera la formulation du probleme d’optimisation en choisissant des fonctions
objectif différentes pour la gestion de flotte de BEs. Ensuite nous présenterons les différents
parameétres intervenant dans le probleme d’optimisation, ainsi que les contraintes linéaires. Une
derniére partie synthétisera les différentes étapes de optimisation mono-objectif proposée pour la

gestion de flotte de BEs.

2. Modélisation énergétique des systémes

Afin de simuler le comportement de la recharge d’une flotte de BEs au niveau d’un dépot
de bus, une modélisation des composants intervenants durant la recharge des bus est nécessaire.
De manicre générale dans un dépot de bus, 'électricité en provenance du réseau qui passe par le
réseau haute tension puis le réseau basse tension jusqu’au transformateur de puissance triphasé
arrive au systéme de conversion qui est composé d’un systeme de conversion AC/DC et un
systeme de conversion DC/DC. Plusieurs architectures du systéme de conversion existent, mais
pour se rapprocher de notre cas d’étude que nous verrons dans le chapitre IV, nous avons modélisé
notre systeme pour ce type d’architecture. Une fois transformée, cette électricité arrive a la batterie
et recharge le BE. Dans ce cas, deux systémes ont été modélisés : le systéme de conversion AC/DC-

DC/DC ainsi que le systéme de stockage. Ces modeles sont présentés sur la Figure I1.10:

5 . an!
Modéle couplé de B~
batterie

Figure 11.10 — Modéle de convertisseur + batterie

Modéle du
convertisseur
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2.1 Modélisation de la batterie
211 Modec¢le électrique

Plusieurs modeles électriques équivalents pour les batteries lithium-ion sont proposés dans
la littérature [101]. Les mode¢les les plus complexes consistent en une source de tension en série
avec différents dipoles. Différentes évolutions du modele OCV+R (cf. Figure I1.11) sont possibles
grace a I'ajout d’une partie dynamique composée de plusieurs impédances. Ces impédances peuvent
étre de simples R//C en nombre plus ou moins important (de 1 2 10) ou des composants plus
complexes comportant par exemple une ou plusieurs impédances de Warburg ou des CPE
(Constant Phase Element) [102]. Cependant, dans le cadre de ce travail, il apparait que le modele
OCV+R qui associe une source de tension et une résistance fournit la précision nécessaire avec un
temps de calcul trés court. Le modéle utilisé dans ce travail a été précédemment développé sur
VEHLIB [103]. VEHLIB est un logiciel de simulation systémique de véhicule, développé par
IIFSTTAR pour faire face a I'évaluation des performances énergétiques et dynamiques des
véhicules thermiques, électriques et hybrides. La Figure II.11 représente le modéle électrique

OCV+R de la battetie :

.

A

o Icell

ocv () ' Ucen

Figure II.11 — Modéele OCV+R de la batterie

L'équation équivalente du circuit électrique est donnée pat:

Ucen = OCV = Regq X Icen (1L.6)

L'équation de calcul du SoC est donnée par:

100
SoC = SoCinitial _Wf Ieey-dt (IL7)
ce

Ce modele implémente une source de tension idéale OCV qui représente la tension en circuit ouvert
de la batterie et une résistance R,y comprenant les chutes de tension dues a des phénomenes

rapides (ohmiques) et lents (double couche électrochimique et diffusion). La résistance et 'OCV
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sont fonction du SoC et de la température. I ¢y est le courant de la cellule avec une valeur positive
lors de la décharge et une valeur négative lors de la recharge. Ugg; est la tension de la cellule. Dans
notre probleme d’optimisation, nous supposons que les parametres intervenants durant la recharge
(Reg> Icetr> Ucenr, OCV) restent constants pendant le pas de temps de 30 min a un régime donné.
Or ce n’est pas le cas en réalité, car on néglige les variations de 'OCV et de la résistance interne
surtout a bas et a haut niveau de S0C comme on le voit sur la Figure I11.12. De ce fait, quand le

S0C est bas ou haut, on passe a un pas de temps de résolution d’une minute.

Variation de I'OCV et de la résistance interne en fonction du SoC
T I I T T

3.4 I

T 001

I I
O OCV(points existants)
) Résistance interne (points existants)

——QOCV(approximation) "
—Résistance interne (approximation M

0015

OCV (V)

0014

I 1 I ! e

3. 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

SoC %

Figure 11.12 — Variation de TOCV et de la résistance interne en fonction du SoC

Dans VEHLIB on utilise normalement des vecteurs de points expérimentaux existants dans la
librairie et a partir desquels on fait des interpolations. Par contre, pour notre probleme il a été
nécessaire de faire une approximation polynomiale pour des raisons de vitesse de calcul (cf. Figure

11.12).

2.1.2 Modc¢le thermique

Différentes approches de modélisation thermique existent dans la littérature. Le modele
largement utilisé est basé sur le modéle des éléments finis. 11 existe également d'autres approches
comme le modele d'équation aux dérivées partielles ou le réseau neuronal artificiel [104]. L'avantage
de ces modeles est leur grande précision. Cependant, ces approches sont complexes a mettre en
ceuvre et nécessitent un long temps de calcul. Pour avoir un temps de calcul compatible avec
I’étendue de Poptimisation visée, les modeles thermiques sont simplifiés sous la forme de circuits
thermiques équivalents (ETC), ou une résistance, un condensateur et une source de courant sont
utilisés pour représenter respectivement le transfert de chaleur, 'accumulation de chaleur et la

source de chaleut.
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Dans ce travail, il n'est pas utile de simuler trés finement les différents gradients de
température interne de la batterie. Les modéles basés sur 'ETC représentent un bon compromis

entre la complexité et la précision de notre systeme.

Le modele thermique de la batterie utilisée (batterie prismatique LFP/graphite) est basé sur un
ETC tel quindiqué sur la Figure 11.13 [105]. Nous avons supposé que la température au ceeur et
aux bornes d’une cellule de batterie est la méme et que les températures des éléments du bloc de
batteries sont homogenes. Le modeéle a un nceud étudié contient une quantité Qe de chaleur
générée par la source de courant, une capacité Cyp qui représente I'accumulation de chaleur et une

résistance thermique Ryp, qui représente les transferts de chaleur par convection dans 1'air ambiant.

Rep
1

Tcell
L 2

‘ T o

T 777

Figure 11.13 — Modele thermique simplifié de la batterie

Selon [106], la chaleur générée par la batterie au cours de son processus de travail pourrait étre
divisée en trois parties : la chaleur entropique réversible @, la chaleur des réactions secondaires Qg,
et la chaleur Joule Q;. En fait, Qs est assez petite et pourrait étre négligée. La chaleur totale Q

générée par la batterie pendant son fonctionnement pourrait étre simplifiée comme le montre (I1.8).

Qgen = Qr + 0Q; (I1.8)
Dans la référence [107], @, ne représente qu'environ 6 a 7 % de la chaleur totale produite. Pour les
grandes batteries utilisées sur les VEs, la chaleur de Joule domine principalement la production de

chaleur, nous supposerons finalement que :

Qgen ~ Qj = Icen(Uceyy — OCV) (IL.9)
En plus de produire de la chaleur, la batterie dissiperait également de la chaleur dans I'air ambiant
puisqu’elle n'est pas adiabatique. Nous avons supposé que les pertes de conduction et de
rayonnement thermique pouvaient étre négligées. La chaleur dissipée Qg5 S’exprimerait alors

uniquement par un terme de convection comme suit :

Quis = h (Tcell — Tamp) (IL.10)
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Ou h est le coefficient de convection thermique avec h = avec S surface de la cellule, Teep

RthXS

estla température de la cellule, Ty, estla température ambiante. En combinant (8) et (9), la chaleur

totale Qr peut étre décrite comme indiqué dans 1'équation (I1.11):

Qr = Qgen — Quis (IL11)
Le changement de température de la batterie est I'effet de la chaleur générée par la batterie et de la

chaleur dissipée par la batterie.

Cen dC: = leey(Ueey — 0CV) — h (Teety — Tamp) (IL.12)

Ou Cyp, est la capacité thermique spécifique de la batterie. Les caractéristiques thermiques des

batteries (coefficient de transfert de chaleur, capacité thermique) sont présentées dans le chapitre

1V, section 2, Tableau 1V.2.

2.1.3 Modgéle de vieillissement simple

Les performances de la batterie (puissance, capacité) diminuent avec le temps en raison de
multiples mécanismes de vieillissement. Ces mécanismes sont des réactions secondaires et
dépendent des conditions de stockage de la batterie (T, SoC) et de sa sollicitation (profil du courant,
Ah cumulés). Ce vieillissement est soit « calendaire » soit « en cyclage ». Le vieillissement va produire
une diminution de la capacité de la batterie et une augmentation de 'impédance. Il est a noter que

cette derniere ne sera pas traitée dans cette these.

Le vieillissement calendaire intervient lorsque la batterie est au repos ou en stockage. Le
vieillissement calendaire comprend tous les processus de vieillissement qui conduisent a la
dégradation d'une cellule de batterie indépendamment du cycle charge-décharge. Dans les batteries
lithium-ion récentes, le principal processus de vieillissement contribuant au vieillissement
calendaire est la formation d'une interface électrolyte/solide sur l'électrode négative [108]. En
fonction de la température ambiante et du SoC de la batterie, le vicillissement calendaire peut étre
plus ou moins important. C'est un facteur important dans de nombreuses applications des batteries
lithium-ion, comme dans les VEs. De plus, la dégradation due au vieillissement calendaire peut
aussi étre prédominante dans les études sur le vieillissement en cyclage, en particulier lorsque les
profondeurs de décharge et les courants de charge sont faibles. Lorsque la batterie est utilisée en
décharge ou en recharge, on parle de vieillissement en cyclage. Ce dernier peut étre influencé par
de nombreux parametres : température, variation de I’état de charge, forme de courant, etc. Le

vieillissement en cyclage dépend donc tres fortement de I'usage [109)].
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Comme nous avons pu le voir précédemment dans la partie Introduction du chapitre II, on a le
choix entre deux modéles de vieillissement dans notre outil d’optimisation. Un mod¢le de
vieillissement simple qui sera présenté dans cette partie. Ce modele ne prend en compte que le
vieillissement calendaire ou le vieillissement en cyclage pourrait étre négligé pendant la période de
charge lente car le courant est trés faible (C-rate "< C/6) et si on considére des températures aux
alentours de 25°C [110]. Or dans le cas ou on se retrouve dans des conditions climatiques froides
et chaudes, P'effet du vieillissement en cyclage devient important. De ce fait, un deuxieme modele
plus complet qui prend en compte le vieillissement calendaire ainsi que le vieillissement en cyclage
a été développé et qui sera présenté dans le chapitre I1I. Le vieillissement calendaire a été évalué a
travers un modele empirique proposé par Redondo-Iglesias et al. [111] pour prendre en compte la
variation infinitésimale de la perte de capacité de la batterie. La formulation de ce mod¢le empirique

est basée sur I'équation d'Eyring :
. E
Q=A.exp(——=+B.Q) (11.13)

0, est le taux de perte de capacité (p.u./jour), A est le coefficient pré-exponentel (p.u./jour), E,
représente 1'énergie d'activation de la réaction (eV), k la constante de Boltzmann (eV/K), T la
température absolue (), B est le coefficient du facteur de charge (sans unités), Q la quantité
disponible de la charge (p.u). Toutes les valeurs des parametres de vieillissement sont présentées

dans le chapitre 111, section 3.

2.1.4 Modc¢le électrothermique et de vieillissement de la batterie

Pour rendre l'ensemble du modele de batterie plus complet, les trois sous-modeles
susmentionnés sont interconnectés (cf. Figure 11.14). La résistance Rpq¢ et la tension équivalente
Upqe dépendent de la température de la batterie. Par conséquent, le modele électrique doit
communiquer avec le modele thermique. D'autre part, le vieillissement de la batterie entraine une
perte de capacité. Cette dégradation doit étre évaluée par le modele de vieillissement et renvoyée
au modele électrique afin que I'évaluation du SoC prenne en compte la capacité actuelle de la

batterie.

10 C-rate (current rate) représente la mesure du taux de courant avec lequel la batterie va étre (dé)chargé



Section 8. Modélisation des systémes et formulation du probleme d’optimisation 63

Le modele fonctionne comme suit : le modéle recoit une puissance d'entrée du convertisseur et des
valeurs initiales de I’état de charge S0Cy, de température de la batterie T et d'état de vieillissement
Qo. Le mode¢le électrique simule le comportement dynamique de la batterie pendant une durée
déterminée (pas de temps de 30 min dans notre cas) et fournit les valeurs suivantes : I’état de charge
final SoCy, la résistance équivalente Rpq¢, le courant I et la tension de la batterie Upqe. Le
modele thermique fournit le comportement dynamique de la température de la batterie durant la
période spécifiée. Ce modele utilise des informations telles que Rpq¢ et Ige pour calculer la
variation de température de la batterie et fournir la température finale Tr. Le modcle de
vieillissement simule la perte de la capacité de la batterie. Ce modc¢le utilise les données du SoCy et
de Tf afin de calculer la variation de pertes de capacité Q loss €t en déduire la perte de capacité finale
Q. Une fois la période de simulation est terminée, la variation du SoC, de la température et de la

capacité sont ajoutés aux valeurs d'entrée initiales. Ce processus est tépété pour la période de

simulation suivante. La Figure I1.14 montre le mod¢le de batterie.
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| R —
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| - Modele de Qross (t)_ Qo+ Qloss_b 0
vieillissement

f

Figure 11.14 — Mod¢le électrothermique et de vieillissement
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2.2 Modélisation du convertisseur AC/DC-DC/DC

Pour représenter I'efficacité du chargeur, un modéle de convertisseur est développé et
ajouté en amont du modecle de la batterie comme illustré sur la Figure 11.15. L'efficacité¢ d'un
chargeur de VE dépend de l'efficacité des différents composants internes. L'énergie électrique
provient du réseau et est convertie plusieurs fois, de I'alimentation AC au convertisseur AC/DC et
du convertisseur DC/DC 2 la batterie. Afin de rester dans un temps de simulation acceptable, nous
nous sommes appuyés directement sur certains résultats expérimentaux de test d’efficacité de
chargeur rapide pour représenter les pertes de puissance AC/DC et DC/DC du convertisseur
[101]. Ces données fournissent l'efficacité moyenne du chargeur pendant les tests de charge pour
différentes puissances de charge. Dans une premiere approche, avant de développer un modeéle de
convertisseur spécifique, nous avons utilisé une interpolation linéaire des valeurs d'efficacité du
chargeur basée sur les résultats expérimentaux mentionnés ci-dessus. Le modéle simplifié utilise
cing valeurs d'efficacité du chargeur correspondant a cing plages de puissance de charge basées sur
les résultats expérimentaux (cf. Tableau I1.2). I.’équation (I1.14) représente la puissance a la sortie

du convertisseur :

Peonv="cn X Py (11.14)

Py représente la puissance de recharge a entrée du convertisseur, Prypy 1a puissance a la sortie
du convertisseur et N¢ple rendement. La fonction interpl de Matlab permet d’effectuer des
interpolations linéaires a une dimension en fonction de la puissance de recharge Py afin de

déterminer le rendement.
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EEm

PCO?I‘U

T Lok
Tatia

Figure 11.15 — Mod¢le simplifié du convertisseur
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3. Formulation du probléme d’optimisation mono-objectif

3.1 Variable d’optimisation

Le probléeme d'optimisation fait référence a l'optimisation d'une fonction objectif de
plusieurs variables. Dans ce travail, la variable d'optimisation représente la puissance de charge P

de la flotte de BEs représentée par une matrice (n Xm) :

pl,l pl,z aEs wmw wmma pl,m
i=12...,n

P = e e e | T (pi,i) | {] - 1,2,..,m} (IL.15)
Pni Pz« v oo Prm

Ou n est le nombre total de BEs et m le nombre de plages horaires, p;j estla puissance de charge

d’un BE i pendant une plage horaire j.

3.2 Fonctions objectif

L’outil d’optimisation de la recharge de flotte de BEs permet de minimiser différentes
fonctions objectif. Considérons 'objectif 1 qui est de minimiser le cott journalier de la recharge

des BEs. Ce probléme se présente sous une forme linéaire et peut étre formulé comme suit :

n

m
mlnz pi,j X At X Cj (1116)
=1 j=1

Ou p;;j désigne la puissance de charge d’'un BE i pendant une plage horaire j (kW), At représente
la pas de temps de 30 min (h), ¢; représente le prix de I'¢lectricité pendant la plage horaire j

(€/KWh).

L'objectif 2 est de minimiser la puissance efficace de recharge des BEs. Ce probleme se présente

sous une forme quadratique et peut étre formulé comme suit :

n m

minz pij’° AL17)
1

-1 =

L'objectif 3 est de minimiser a la fois le cout journalier de la recharge des BEs et la puissance
efficace. En effet, dans P'objectif 1, la solution optimale peut ne pas étre unique car le tarif
d’électricité varie sur une large plage horaire et le cott de la recharge ne dépend pas de la forme de
courant mais plutot de Pénergie utilisée. Si 'on souhaite converger vers une solution unique, I'idée

est de minimiser a la fois le cott de la recharge et la puissance efficace de recharge. L.a minimisation
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de la puissance efficace a pour effet celui de lisser la forme de la puissance et de favoriser les
solutions avec peu de variations de puissance. De ce fait la fonction objectif sera une somme
pondérée d’une fonction linéaire et d’une fonction quadratique. Nous avons normalisé ces deux
fonctions pour introduire un facteur de pondération @. Nous verrons que cette technique de
p p q q
pondération peut étre aussi utilisée dans une optimisation multiobjectif (cf. chapitre III, section 2,
partie 4.1). Ainsi, ce probleme peut étre formulé comme un probleme d’optimisation quadratique

mono-objectif :

n m

mlnz pi,]' X At X Cj + «a Xpi,jz (1118)

i=l j=1

L'objectif 4 est de minimiser le vieillissement de la batterie. Ce probléme se présente comme suit

n

O E,
mlnz Qross= A . exXp (— T +B. Qai,j) (IL.19)
Ty

=1 =1
T;j est la température de batterie d'un BE i pendant une plage horaire j (K), Qa;; estla quantité

disponible de la charge d’un BE i pendant une plage horaire j (p.u).

3.3 Variation du tarif d’électricité

Le tarif d’électricité peut se représenter sous forme de matrice ligne ou chaque élément indique un

tarif horaire :

C=(c16 werven Cm) =(¢j) ERX™M (11.20)
La matrice C est une matrice (1Xm) qui représente le prix de I'électricité. ¢j est le prix de I'électricité

pendant une tranche horaire j.

34 Variables intermédiaires

Durant le probléeme d'optimisation linéaire, la variable d'optimisation P est soumise a
plusieurs contraintes. Celles-ci peuvent prendre diverses formes telles que les contraintes bornées,
12 <. ‘.. <. . . N 17 .
d'égalités et d'inégalités. Les contraintes sont dans un cas soumises a tous les éléments de la matrice
d'optimisation P et dans d'autres cas, elles sont soumises a certaines lignes et colonnes de la matrice
P. Nous avons donc introduit deux variables intermédiaires qui représentent des sous-matrices de

la variable d'optimisation P.

Nous avons défini une sous-matrice Py;; (nX1) qui représente la puissance de charge pour tous les

bus pendant une plage horaire j.
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D1,j
P2,j

pn,j

Nous avons défini une sous-matrice Py (mx1) qui représente la puissance de charge d'un bus i

pendant toutes les plages horaires.
Py = (i1 Piz e e Dim) {1<i<n} (11.22)

3.5 Contraintes linéaires

Durant l'optimisation, la puissance de charge maximale délivrée par l'infrastructure de charge
impose une contrainte liée a tous les éléments de la variable d'optimisation P. Pyqy estla puissance

maximale de chaque borne de recharge.

i=12...,n
0< pi,j = Pmax {] =12,.., m} (11'23)
La puissance souscrite impose une contrainte d'inégalité a la sous-matrice Pyjy
As X P{j} < Psouscrite
(I1.24)

avec Ag = [1......1] (1xn)

A représente une matrice avec des 1 partout (1Xn), Py est une matrice (nX1) qui représente la

puissance de charge pour tous les bus pendant une plage horaire j. Cela veut dire que la somme de
la puissance de toutes les bornes de recharge doit étre toujours inférieure a la puissance totale

souscrite au fournisseur d’électricité.

Les contraintes d'exploitation des bus (heure d'arrivée et de départ des bus) imposent une

contrainte d'égalité a la sous-matrice P;

A, X P{i}T =0
(11.25)
avec A, = [1111...00] (1xm)
A, désigne une matrice (1Xm) avec des 1 et des O et qui prendra 0 entre I'heure d'arrivée et de

départ du bus et 1 ailleurs, P{,-}T (la transposée de la matrice Py;) est une matrice (mX1) qui

représente la puissance de charge du bus [ pendant toutes les plages horaires.
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La contrainte d’exploitation de la quantité d'énergic nécessaire pour réaliser la vacation du

lendemain impose une contrainte d'égalité a la sous-matrice Py .

A, X Pl = (SoCipie — S0Ciniiar) X Cpar X OCVyqr X 100
e At X Tlcp X Tpar (11.26)
avec A, = [1......1] (1Xm)

A, désigne une matrice avec des 1 partout (1Xm), P{i}T est une matrice (mX1) qui représente la
puissance de charge du bus i pendant toutes les plages horaires (W), At est le pas de temps de 30
min (h), et Cpq¢ représente la capacité totale de la batterie (Ah), 7y, le rendement moyen (%) du
chargeur, 7pq¢ est le rendement moyen de la batterie (%), 0CVyg; la tension moyenne en circuit

ouvert (V). Les valeurs moyennes sont calculées a partir du Tableau I1.1 et du Tableau I1.2.

3.6 Pseudocode de Poptimisation mono-objectif

Nous présentons ci-dessous le pseudocode qui synthétise toutes les étapes d’optimisation mono-
objectif de la recharge d’une flotte de BEs.

Code 1 Les étapes d’optimisation mono-objectif

1- Initialiser le nombre de bus BEs = 1:n
2- Communication avec la station de recharge : Récupération des vacations des BEs, donnés de la station

de recharge et des BEs

Distance X Consommation

3- Estimation du SoC ciblé pour chaque BE, S0C.jp1c = + 10%

Energie embarquée

4- Détermination de la quantité d’énergie requise (Estimation de l'efficacité du chargeur + batterie)

5- Choix du critere d’optimisation (coiit de la recharge, puissance efficace, coilt de vieillissement de batterie)

. ) . . E
min Y, X0 py; XAt X ¢ + a X pi;° |min Y}, ) Py XAt X ¢ min XL N Q= A . exp (—K—fr +B.Q)

6- Choix de l'algorithme de résolution en fonction du critere choisi auparavant
7- Définition des contraintes linéaires d’(in)égalités et les bornes : [b, ub, Ay, A,, Ap
— — . . T _
lb=0 |ub _pmax/As XP{]'} < psouscritelAe ><P{i} =0

A x Pl = (S0Cipis(iy—SOCinitial(i)) XChat(i)* OCVpar(iy X100
n l - = =
@ AT X ey X Mpaiy

8- Processus d’optimisation
9- Résultats d’optimisation : Py
Un profil de recharge optimal afin de minimiser la fonction objectif en respectant toutes les

contrainte
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Conclusion du chapitre 11

La premicre section de ce chapitre a présenté une classification des problemes
d'optimisation ainsi que les différentes méthodes d’optimisation mono-objectif. I’état de I'art de
l'optimisation mono-objectif dans la gestion de flottes de BEs nous a donné une idée des différents
objectifs que 'on peut traiter ainsi que les différentes méthodes de résolution des problemes
d’optimisation dans la gestion de flotte de véhicules et BEs. Trois fonctions objectifs ont été
choisies pour 'optimisation mono-objectif d’une flotte de BEs a savoir : le cout de la recharge, la
puissance efficace ainsi que le vieillissement de batterie. La fonction cout de la recharge et la
puissance efficace sont directement proportionnelles a notre variable de décision qui est la
puissance de recharge. Ces fonctions sont continues et présentent des contraintes linéaires. Des
méthodes exactes ont ¢été choisies pour traiter le probléeme d’optimisation comme la
programmation linéaire et quadratiques. La fonction vieillissement de batterie est non linéaire par
rapport a notre variable de décision, de ce fait, la programmation non linéaire a été choisie pour

résoudre ce type de probleme.

La deuxieme section a introduit une approche méthodologique, qui peut étre utilisée pour
développer une stratégie de recharge intelligente pour Poptimisation mono-objectif d’une flotte de
BEs dans les transports urbains. La méthode découplée (M1) ou le mode¢le de batterie du véhicule
intervient apres loptimisation viendra traiter que les problémes linéaires et quadratiques. La
méthode couplée (M2) ou le modele de batterie fait partie intégrante de I'optimisation viendra
traiter tout type de probléme y compris les problemes non linéaires. Cette distinction entre les deux
méthodes (M1) et (M2) a été introduite du fait de la non linéarité du modele de batterie par rapport

a la variable de décision qui est la puissance instantanée de recharge.

Dans la derniere section, nous avons présenté la modélisation des différents systemes
énergétiques utilisés dans 'optimisation mono-objectif de la recharge d’une flotte de BEs. Deux
modeles de vieillissement de batterie seront considérés. Le modele de vieillissement simple qui tient
compte de la partie calendaire a été détaillé et peut étre utilisé dans des conditions climatiques
clémentes et a faible cyclage. Le mode¢le de vieillissement complet va étre développé dans le chapitre
suivant ou nous allons essayer d’introduire I'aspect multiobjectif du probleme d’optimisation de

flottes de BEs.
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CHAPITRE 111

III. OPTIMISATION MULTIOBJECTIF
AVEC PRISE EN COMPTE DU
VIEILLISSEMENT: METHODOLOGIE
ET MODELISATION

Résumé

Le chapitre III est consacré a l'optimisation multiobjectif avec une méthode couplée
utilisant deux approches différentes. Dans ce chapitre un modele de vieillissement plus développé
(par rapport a celui présenté en chapitre II) a été utilisé. La section 1 de ce chapitre présentera un
état de l'art de Poptimisation multiobjectif et de son application dans la gestion de flotte de
véhicules et BEs. Dans la section 2, nous présenterons les différentes méthodologies et méthodes
d’optimisation utilisées pour TI'optimisation multiobjectif. Dans la derniere section, nous
présenterons la modélisation de la nouvelle loi complete de vieillissement durant la recharge de

BEs ainsi que la formulation du probléeme d’optimisation.
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CHAPITRE III. Optimisation multiobjectif : Méthodologie et modélisation

CHAPITRE 3 : Optimisation multiobjectif avec

prise en compte du vieillissement : Méthodologie et

,q. .
modélisation
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Introduction du chapitre 111

Aptes avoir traité la problématique de la recharge de flottes de BEs d’un point de vue
mono-objectif, 'idée de ce chapitre est de mettre en ceuvre une optimisation multiobjectif ou nous
serons amenés a optimiser des objectifs contradictoires. En effet, les exploitants de flottes
s'intéressent de plus en plus a la réduction des cotts d’exploitation, que ce soit des cotts liés a la
facture d’électricité (cout de recharge, cout du dépassement de puissance souscrite, cout du
dépassement de la puissance réactive, pics de puissance) ou de ceux liés a I'utilisation de la batterie.
De ce fait, la manicre dont les véhicules vont étre rechargés va impacter la durée de vie de leurs
batteries. Afin d’éviter a la fois les appels de puissance, les recharges durant les heures pleines ainsi
que la dégradation de la batterie, il est nécessaire de spécifier une infrastructure de charge
intelligente qui permet de tenir compte de plusieurs objectifs. Ioptimisation multiobjectif
présentée dans ce chapitre integre deux approches différentes avec une méthode couplée (cf. Figure
II1.1). La méthode est dite couplée car on retrouve un modéle de chargeur et batterie intégrés dans
le modele d’optimisation. La méthode couplée M3 utilise une approche Pareto avec des algorithmes
génétiques alors que la méthode couplée M4 utilise une approche non Pareto avec une
programmation non linéaire. I.’approche non Pareto ne traite pas le probleme comme un véritable
probleme multiobjectif : elle cherche a ramener le probléme initial 2 un ou plusieurs problémes
mono-objectif d’ou le nom de non Pareto. Alors que 'approche Pareto traite le probléme comme
un probleme multiobjectif en utilisant la notion de dominance qu’on expliquera par la suite. Les

deux approches fonctionnent différemment mais permettent de retrouver le front de Pareto.

OPTIMISATION MULTIOBJECTIF

M3. Méthode couplée M4. Méthode couplée

Algorithme génétique Programmation non linéaire

[ Approche Pareto ] [ Approche Non Pareto ]
FONCTION OBJECTIF

Codt de la recharge
\ Puissance efficace
Codt de vieillissement

Yy Codtdelarecharge
Coit du vieillissement

\ Autres fonctions
multiobjectif

/

Figure II1.1 — Les méthodes proposées dans I'optimisation multiobjectif

Modeéele de
vieillissement
simple

Modeéle de
vieillissement
complet
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Ces deux méthodes permettent de minimiser plusieurs objectifs a la fois et peuvent utiliser deux
modeles de vieillissement de batterie pour estimer la perte de capacité. Le premier est un modele
de vieillissement simple qui ne tient compte que du vieillissement de la batterie au repos (calendaire)
ou les périodes de recharge sont aussi considérées comme des repos, présenté dans le chapitre
précédent. Le deuxieme est un modele de vieillissement complet qui tient compte du vieillissement
de la batterie au repos et durant la recharge (calendaire + cyclage) présenté dans la dernicre section
de ce chapitre. La section 1 du chapitre traite de ’état de l'art d’un probleme d’optimisation
multiobjectif avec une classification des méthodes et un positionnement par rapport a ces méthodes
dans la gestion de flotte. Les méthodes utilisées ainsi que les fonctions objectif traitées dans notre
outil d’optimisation seront détaillés dans la section 2. Enfin, la section 3 de ce chapitre est consacrée
au modele de vieillissement complet (calendaire + cyclage) : sa formulation et sa calibration par

rapport a un modele de référence trouvé dans la littérature.
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Section 1. I’optimisation multiobjectif

1. Introduction

Cette section du chapitre présente les principes de base de 'optimisation multiobjectif ainsi
qu’une classification des problemes d'optimisation. Pour finir, on présentera un état de Iart de

l'optimisation multiobjectif dans la gestion de flotte de véhicules et BEs.

2. Problémes d’optimisation multiobjectif

I’optimisation multiobjectif est un domaine d’aide a la décision multicritére qui a un grand
intéret dans de nombreux milieux scientifiques et industriels. La résolution d’un probleme
d’optimisation multiobjectif consiste a trouver un compromis qui correspond au mieux aux
préférences du décideur [76]. Beaucoup de problémes complexes rencontrés dans le domaine
industriel sont de nature multiobjectif. Cette partie aura pour but d’introduire les prérequis
nécessaires a la bonne compréhension de cette thése. Ainsi, dans un premier temps, nous
présenterons le contexte de loptimisation multiobjectif, les principales définitions, et les

problématiques essentielles liées a notre domaine de recherche.

2.1 Formulation mathématique

Un probléeme multiobjectif ou multicritere peut étre défini comme un probleme ou on
cherche a optimiser plusieurs objectifs, tout en satisfaisant un ensemble de contraintes.
Contrairement a un probléme mono-objectif, la solution est constitué¢e d’un ensemble de solutions
dites de Pareto optimale "'. La formulation mathématique d’un probléme d’optimisation

multiobjectif est donnée comme suit :

va€R™Fx) = (f,(0),...f,(0) < F(a)
gk(x) =0 ,k=1..,m,

k h(x)<o0 ,j=1..n
X, S X <Xy

Trouver x tel que : x ER™ (IIL.1)

1 ’ensemble Pareto optimal est I'ensemble des solutions qui ne sont dominés par aucune autre solution. Ces
solutions sont aussi appelées solutions non dominées ou non inférieures.
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Avec x = (xq, o, x,) € R™est le vecteur des variables de décision, R™ est ’ensemble des
solutions réalisables, F(x) = (f,(x),...f,(x)) est 'ensemble des fonctions objectif, gj et hj sont
respectivement les contraintes d’égalités et d’inégalité et X, Xy sont respectivement les bornes

inférieures et supérieures du domaine de recherche des variables.

La définition de la solution optimale n’existe pas dans un probleme multiobjectif. Le
décideur peut simplement exprimer le fait qu'une solution est préférable a une autre. Ainsi, résoudre
un probléme multiobjectif consiste a trouver 'ensemble des solutions satisfaisantes. Etant donné
que le choix final sera laissé au décideur, les méthodes de résolution des probléemes multiobjectif
sont donc des méthodes d’aide a la décision [112]. Pour répondre a cette problématique, la

communauté scientifique a adopté deux types de comportement (cf. Figure I11.2)

* Comportement 1 : Ramener un probléeme multiobjectif a un probléeme mono-objectif en

utilisant des pondérations

* Comportement 2: Tenter d’apporter des réponses au probleme en prenant en compte

Pensemble des criteres

Détermination du poids
de chaque objectif

—

Probléme multiobjectif Comportement 1

Bisimiset [

Minimiser f,

Choix du

Probleme mono-objectif

décideur

Comportement 2

Solveur mono-objectif

Solveur multiobjectif

Choix de la solutionla
plus appropriée

Choix du

Ensemble du front de Pareto

_ Solition optimale

décideur

Figure II1.2 — Schéma des deux types de comportement en optimisation multiobjectif
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2.2 Front de Pareto et notion de dominance

La résolution d’un probléme d’optimisation multiobjectif conduit a I'obtention d’une
multitude de solutions réalisables qui représentent un compromis entre toutes les fonctions a
optimiser dont quelques-unes vont représenter le front de Pareto. Le front de Pareto est basé sur
la relation de dominance. Cette relation existe entre les solutions de Pareto et les solutions

réalisables (cf. Figure II1.3). [113]

fZ @ Solution Pareto optimale supportée

L (efficace, non inférieure, non dominée)

O Solution Pareto non supportée
Il solution réalisable dominée
* Point idéal

A Point de Nadir

Minimiser f,

> fi

Minimiser f;
Figure 111.3 — Exemple de dominance et d’optimalité au sens de Pareto

On dit d’une solutiony = (¥, ... ... ,¥z) qu’elle domine une solution z = (z, ... ... ,2,), st Vi€ [1..n],
i) =fi(z)etFi€[1...n] tel que f;(¥) < fi(2). Une solution réalisable x* = (xy, ... ..., %) €

R ™ est Pareto optimale (ou efficace, non inférieure ou non dominée) si et seulement s’il n’existe
pas de solution x € R ™ telle que x domine x*. Ainsi, toute solution de I’ensemble Pareto peut étre

optimale du fait qu’aucun objectif ne peut étre amélioré sans dégrader un autre objectif.

La représentation graphique sur la Figure I11.3 montre que la solution réalisable x* = (a,c,e) est
Pareto optimale et représente donc le front de Pareto car elle n’est dominée par aucune solution.
LLa solution b est dominée par a, la solution d est dominée par c, la solution f est dominée par c et
e. Les solutions de Pareto non supportées'” sont plus difficiles a trouver. Elles ne sont pas sur la
fermeture convexe, mais ne sont pas dominées pour autant. Le point de Nadir représente les pires
valeurs de chaque objectif des points du front Pareto. Le point idéal correspond aux valeurs

obtenues en optimisant chaque fonction objectif séparément.

12 Les solutions non supportées sont des solutions non dominées mais qui ne sont pas sur le front Pareto optimal.
Elles se trouvent dans les triangles rectangles basés sur deux solutions supportées consécutives.
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3. Classification des méthodes d’optimisation multiobjectif

Dans la littérature, il existe deux classifications des méthodes d’optimisation multiobjectif.
D’un point de vue décideur, les méthodes d’optimisation sont classées en fonction de I'usage de
lutilisateur. D’un point de vue concepteur, les méthodes sont classées en fonction de la maniere
dont sont optimisées les fonctions objectif. C’est cette deuxieme classification qui est plus théorique
et qu’on va développer par la suite. Dans un premier temps, nous allons voir les différentes

catégories de ces deux classifications.

3.1 M¢éthodes d’optimisation d’un point de vue décideur

Une classification traditionnelle divise les méthodes d’optimisation multiobjectif en trois classes
importantes : les méthodes nécessitant une pondération "a priori" des objectifs, les méthodes
nécessitant une pondération "progressive" des objectifs, les méthodes conduisant a une

pondération "a posteriori" des objectifs. [113]

* Les méthodes « a priori » consistent souvent a combiner les différentes fonctions objectif
en une seule fonction objectif en connaissant a priori le poids de chaque objectif. Cela
revient a résoudre un probléme simple objectif. Cependant dans la plupart des cas, soit
par manque d’informations ou du fait que les objectifs ne sont pas exprimés dans des
mémes unités, le décideur ne peut pas exprimer facilement sa fonction pondérée.

* Les méthodes progressives consistent a alterner les processus de décision et
d'optimisation. Par moment, le décideur intervient de maniére a modifier certaines
variables ou contraintes afin de diriger le processus d'optimisation. Le décideur modifie
ainsi interactivement le compromis entre ses préférences et les résultats.

* Les méthodes a posteriori consistent a prendre une décision d'apres un ensemble de
solutions calculées par un solveur. Dans ce cas la qualité de la décision dépend du choix
de la méthode de résolution. Ici, on se contente de produire un ensemble de solutions

que 'on transmettra au décideur
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3.2 M¢éthodes d’optimisation d’un point de vue concepteur

Cette classification est plus théorique et utilise une classification en fonction des méthodes
de résolutions utilisées. Pour leur résolution, des méthodes exactes, ainsi que des heuristiques ont
été proposées. Le but de cette partie est de présenter un panel assez large de méthodes
d’optimisation multiobjectif. Pour avoir une vue plus globale, le lecteur peut se référer a [76] (cf.

Figure 111.4).

‘Op’rimisc’rion multiobjectif ‘

I 1
v L 4

Méthodes exactes Méthodes Heuristiques
1 |

¥ v
1 1 l Heuristiques spécifiques ‘ Métaheuristiques
Programmation Branch Programmation
dynamique & linéaire l l

Bround

Recherche Algorithmes
tabou génétiques

Recuit
simulé

Approches a base _
h
de transformation Approches Pareto

Approches
Non-Pareto

Méthodes Méthodes
it élitistes non-élitistes
Agrégation par Méthode deux phases Programmation Méthode Sélection S Tieaai > NSGA
pondération m{ par but lexicographique paralléle : e E : AR
» PAES » MOGA

Figure 111.4 — Les différentes méthodes d’optimisation multiobjectif

3.21 Méthodes exactes

Les méthodes exactes permettent de trouver des solutions exactes de 'ensemble des
solutions de Pareto. Concernant ces méthodes, plusieurs approches basées sur des procédures de
programmation dynamique [114] ou séparation et évaluation (branch and bound) [115] ont été
proposées pour résoudre des problemes a deux objectifs (problemes bi-objectifs). Néanmoins, des
que la taille du probléeme augmente ainsi que le nombre d’objectifs, les méthodes exactes deviennent
inefficaces dans le cas d’un probléme NP-difficile (non soluble en temps polynomial®). Ainsi, afin
de résoudre des problémes NP-difficile de grande taille avec plusieurs objectifs, il est nécessaire de
faire appel a des méthodes heuristiques. Les méthodes exactes sont parfois utiles lorsque des sous-

problémes peuvent étre extraits du probléme global alors le probleme peut devenir facile [1106].

B3I n’existe aucun algorithme de résolution polynomial qui puisse le résoudre
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3.2.2 M¢éthodes heuristiques

Les méthodes heuristiques permettent de trouver des solutions approchées de tout
I’ensemble des solutions de Pareto. Les approches heuristiques peuvent étre classées en deux
catégories : les métaheuristiques et les heuristiques spécifiques (comme des heuristiques de
recherche locale ou gloutonne). Les heuristiques sont spécifiques a un type de probleme alors que
les métaheuristiques peuvent étre appliqué a n’importe quel type de probleme. Les métaheuristiques
sont inspirées des systemes naturels en biologie de I’évolution et en éthologie [112]. Parmi les
méthodes métaheuristiques les plus populaires on peut citer : les algorithmes génétiques, le recuit
simulé et la recherche tabou. D’autres métaheuristiques ont été adaptées au cas d’optimisation
multiobjectif comme : les colonies de fourmis, loptimisation par essaim de particules et les réseaux
de neurones artificiels. Quelle que soit la méthode d’optimisation heuristique utilisée, il existe trois
grandes approches pour traiter les problemes multiobjectif : les approches a base de transformation,

les approches non-Pareto et les approches Pareto.

3.3 Approches multiobjectif
3.3.1 Les approches a base de transformation

Les approches a base de transformation transforment le probleme multiobjectif en un
probléme mono-objectif. Parmi ces méthodes, on peut citer les méthodes d’agrégation [117], [118],
les méthodes - contrainte [119] ou encore les méthodes de programmation par but [120]. Ces
méthodes nécessitent une connaissance a priori du probleme et permettent de trouver une solution
unique. Pour retrouver le front de Pareto, le poids pour chaque objectif devrait étre changé
systématiquement. Nous verrons I'application de cette approche a notre probleme de gestion dans

la section 2 et 3 de ce chapitre. Il existe plusieurs méthodes a base de transformation :

3.3.1.1 Agrégation par pondération

Cette méthode consiste a trouver une somme pondérée de tous les objectifs en affectant
des coefficients de pondération. Ces coefficients représentent I'importance de chaque fonction

objectif que le décideur va attribuer.

!
min Z w;fi(x)
i=1

avec w; =0 et

(I11.2)

(l)i=1

-

=1

w; représente le poids affecté a la fonction objectif f;.
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(a) Une frontiere de Pareto convexe (b) Une frontiére de Pareto non convexe

Figure II1.5 — Les illustrations de la méthode d’agrégation en cas d’optimisation bi-objectif [121]

La Figure IIL5 illustre le principe de fonctionnement de cette méthode. Les coefficients de
pondération consistent a trouver un hyper-plan dans 'espace avec une orientation fixée. Comme
le montre la Figure I11.5.(a), les solutions Pareto optimales seront les points ou I’hyper-plan a une
tangente commune avec 'espace réalisable. Dans le cas d’'un front de Pareto non convexe

(concave), cette approche ne peut trouver que les solutions y et z représentées sur la Figure I11.5.(b)

[10].
3.3.1.2 Méthode deux phases

Cette approche a été proposée par B. Ulungu et J. Teghem pour la recherche des solutions
supportées et non-supportées du front de Pareto [115]. Leur méthode en deux phases consiste a
trouver ’ensemble des solutions Pareto supportées dans un premier temps et les solutions non-
supportées dans un second temps. L’étude [122] a proposé des améliorations afin d’obtenir des
fronts de Pareto plus complets. On verra cette approche de maniere plus détaillée dans la section

2, partie 4.2.

3.3.1.3 Méthode e-contrainte

Cette approche consiste 2 minimiser un objectif f; en rajoutant des contraintes
supplémentaires tels que les autres objectifs f; avec j # { doivent étre inférieurs a une valeur &;. Il
est nécessaire de présélectionner 'objectif a optimiser prioritairement ainsi que le vecteur de
contraintes initiales €. Les autres objectifs sont transformés en contraintes d’inégalités comme suit :

Minimiser f,(x)

Sous les contraintes (I11.3)
fi) =g, vi+i



82 CHAPITRE III. Optimisation multiobjectif : Méthodologie et modélisation

Des réitérations sur un autre objectif sont possibles afin de retrouver d’autres ensembles de
solutions. Cette méthode a été testée avec un algorithme génétique dans les travaux de [123] avec
différentes valeurs de €; pour générer différentes solutions. Cette approche peut aussi retrouver des
fronts de Pareto non convexes, cependant la formulation du probleme nécessite une connaissance

a priori [124].

3.3.1.4 Méthode de programmation par but

L’idée ici est de fixer un point qu'on appelle « but » G; a atteindre pour chaque fonction
objectif f; qui seront rajoutées comme des contraintes au probleme d’optimisation. La fonction
objectif consiste 2 minimiser la somme des écarts entre la valeur de la fonction objectif et les buts

a atteindre, on peut pondérer cette norme par des poids w;:

l

min Z w;|f; (x) — G;| (I11.4)

i=1
G; représente la valeur 4 atteindre pour le i€ objectif, w; représente le poids affecté.
3.3.2 Les approches non-Pareto

Les méthodes dites non Pareto utilisent un processus de recherche qui traite les objectifs
de maniere séparée. Fourman en 1985 [125] a proposé la méthode lexicographique dans laquelle
les objectifs sont classés par ordre d’importance. Ensuite, loptimisation se fait de manicre a
minimiser la fonction objectif la plus importante dans un premier temps puis passer aux rangs
suivants. Schaffer en 1985 [126] propose un algorithme dénommée Vector Evaluated Genetic
Algorithm (VEGA). Cet algorithme est proche des algorithmes génétiques avec comme seule
différence la manicre dont s’effectue la sélection des solutions potentielles. I’approche consiste a
faire évoluer un ensemble de solution, puis a sélectionner les meilleurs suivant chaque objectif,
indépendamment des autres (sélection parallele). Les algorithmes non-Pareto sont souvent simples
et faciles a mettre en ceuvre. Mais, ces méthodes répartissent la population que sur les extrémaux
du front de Pareto.

3.3.3 Les approches Pareto

Les méthodes dites Pareto utilisent la notion de dominance pour comparer les solutions
entre elles. Pas besoin de faire plusieurs optimisations, une seule résolution permet d’approximer
I'ensemble de la frontiere Pareto. L'idée d'utiliser la dominance au sens de Pareto a été proposée

par Goldberg et al [127]. Cette utilisation de la notion de dominance de Pareto fait converger
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I'ensemble des solutions vers les solutions les plus efficaces au sens des différents objectifs. Nous
verrons aussi une application de cette approche a notre probléme de gestion dans la section 2 et 3
de ce chapitre. On peut diviser les méthodes Pareto en deux familles : les méthodes élitistes et les

méthodes non élitistes.

3.3.3.1 Méthode élitistes

Ialgorithme Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) proposé par Zitler et al [128]

est un algorithme qui permet de localiser et de maintenir un front de solutions non dominées. Ceci
est réalisé en utilisant un processus évolutif (avec des procédures de mutation) pour explorer
Iespace de recherche, et un processus de sélection combinant le degré de domination d’une
solution candidate (force) et une estimation de la densité. Une archive de I'ensemble non dominé
est maintenue séparée de la population de solutions candidates utilisées dans le processus évolutif,

fournissant une forme d'élitisme.

I’algorithme de Pareto Envelope based Selection Algorithm (PESA) a été présenté par
Knowles et Corne [129]. Il consiste en la génération d’un seul individu pour la recherche des
solutions, I'acceptation de la solution candidate et le stockage de solutions non dominées.

L’algorithme Non Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) a été présenté par Deb et al

[130]. NSGA 1I utilise un opérateur de sélection basé sur la notion de distance de "crowding" (ou
"surpeuplement") qui estime la densité de chaque individu dans la population. NSGA 1I est parmi

les algorithmes d’optimisation multiobjectif le plus utilisés aujourd’hui.

3.3.3.2 Méthode non élitistes

Lalgorithme Multiple Objective Genetic Algorithm (MOGA) proposé par Fonseca et al

[131] utilise un classement des individus de la population par notion de dominance et de rang.

L’algorithme Non Sorting Genetic Algorithm (NSGA) utilisé par Srinivas et Deb [118] a
proposé la procédure de ranking qui a été introduite par Goldberg et al [127]. Les individus de la
population qui ne sont pas dominés sont de rang 1 et sont enlevés de la population. On identifie
par la suite ensemble d’individus non-dominés et on leur attribue un rang 2. Le processus est

réitéré jusqu’a ce que tous les individus aient un rang.

L’algorithme Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA) présenté par [132] utilise une
sélection par tournoi basé sur la notion de dominance. Il choisit une population par hasard de
taille N et compare deux individus pris au hasard. I’individus dominant est alors positionné dans

la population suivante.
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4. Etat de Part de Poptimisation multiobjectif dans la gestion de
flotte de véhicules et de bus électriques

Les travaux existants sur l'optimisation multiobjectif de la recharge intelligente des flottes
de VEs et de BEs (BE) ont suggéré un tres large panel de solutions. En ce qui concerne les
méthodes exactes, Esmaili et al [133] ont utilisé la programmation linéaire afin de minimiser le cout
de recharge ainsi que les pertes d’énergie dans le réseau. Les deux objectifs ont étés normalisés avec
la technique de logique floue. Coelho et al [134] ont utilisé la méthode de Branch & bound en
appliquant la programmation linéaire en nombre entiers afin de minimiser 3 objectifs : le cout total,
Iutilisation des batteries, le pic de puissance. La méthode d’agrégation par pondération a été utilisée
en choisissant une combinaison linéaire des trois facteurs. Sassi-Ben Salah et al [135] ont utilisé la
programmation linéaire en nombre entier afin de minimiser le cout de recharge, de réduire les
¢missions CO2 de la production d’électricité et de minimiser la dégradation des batteries des VE.
Dans ce méme travail, une approche non Pareto a été utilisée avec la méthode lexicographique.

Comme nous avons pu le voir dans le chapitre II, le probleme d’optimisation de recharge
des VEs est un probleme NP-difficile, de ce fait I'utilisation des heuristiques permet de résoudre
ce probléme dans un temps d’exécution a estimer. Dans I’étude [1306], Zakariazadeh et al ont utilisé
la programmation linéaire en nombres entiers ainsi que la programmation non linéaire pour
résoudre leur probléme d’optimisation multiobjectif. I.’approche a base de transformation avec la
méthode €-contrainte a été utilisée afin de minimiser le cout d’exploitation de VE ainsi que les
émissions de CO2 de la production d’électricité. Garcfa-Villalobos et al [137] ont utilisé une
méthode heuristique de type logique floue basée sur une méthode d’agrégation par pondération
afin de minimiser la variation de charge dans le réseau électrique et le cotit de recharge de véhicules
hybrides rechargeables (VHR).

Kang et al [138] ont comparé la méthode d’agrégation par pondération avec des approches Pareto
afin d’optimiser la recharge de VHR en minimisant a la fois la valeur créte-a-créte et les pertes
économiques. Ils ont utilisé une métaheuristique avec 'optimisation par essaims particulaires (PSO)
en mono-objectif afin de mettre en ceuvre la méthode d’agrégation par pondération puis ils ont
utilisé I'algorithme PSO en multiobjectif afin de mettre en ceuvre une méthode Pareto et compléter
le front de Pareto. Cette méthode est efficace par rapport aux méthodes multiobjectif Optimization
Evolutionary Algorithm (MOEA), NSGA-II, multiobjectif Particle Swarm Optimization
(MOPSO), multiobjectif differential evolution algorithm (MDEA)). Ramezani et al [139] ont utilisé
une heuristique de recherche locale avec la méthode d’agrégation par pondération en hybridation

avec des algorithmes évolutionnaires. Les objectifs ont été pondérés selon I'importance que leur
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donne Pagrégateur. L’objectif était de minimiser le cout de la recharge et la dégradation de la
batterie. Un algorithme multiobjectif basé sur les colonies de fourmis est proposé dans [140] afin
de déterminer de maniere optimale le nombre et les emplacements des points de recharge. Dans
[49], un algorithme génétique multiobjectif est utilisé pour optimiser la recharge des VHR qui prend
en compte plusieurs objectifs : le cout du carburant et de I'électricité ainsi que la dégradation des
batteries sur une période de 24 h. Yao et al [141] ont utilisé une optimisation multiobjectif avec
MOEA afin de minimiser le cout d’investissement ainsi que la perte d’énergie dans une station de
recharge rapide pour VE. Gong et al [142] ont utilisé I'optimisation PSO avec la méthode
d’agrégation par pondération afin de minimiser la déviation maximale de tension ainsi que les pertes
de puissances au niveau du réseau électrique causés par la recharge des VHR. Les coefficients de
pondération ont été déterminés avec la méthode de matrice de jugement des criteres. Comme nous
avons pu le voir, les travaux existants dans la littérature sur l'optimisation multiobjectif de la
recharge intelligente des flottes de VE suggerent différentes méthodes d’optimisation.

En ce qui concerne l'optimisation multiobjectif de la recharge intelligente des flottes de BE, la
littérature comprend quelques travaux qui ont plutot utilisé des approches Pareto.

Zhu et al [143] ont utilisé une optimisation multiobjectif avec I'algorithme NSGA-II modifié afin
d’optimiser l'ordonnancement des vacations de BE. L’objectif est de minimiser le cott
d’investissement d’une flotte de BE ainsi que la charge totale de la station. Sebastiani et al [144] ont
aussi utilisé 'algorithme NSGA-II afin de minimiser le nombre de station de recharge ainsi que le
temps d’arrét pour la recharge d’une flotte de BE au sein d’une ligne de bus a haut niveau de service
(BHNS) a Curitiba au Brésil. L’optimisation multiobjectif a duré 10h pour converger et permet de
générer un front de Pareto de maniere a ce que plus on a des stations de recharge moins on aura
besoin de temps d’arrét. Santos et al [145] ont utilisé une adaptation de I'algorithme NSGA-II pour
faire un NSGA-III afin de trouver la combinaison optimale d’une flotte de bus mixtes dans un
réseau de bus a Porto entre le BE, le diesel et le gaz naturel pour véhicules. L’objectif est de
minimiser les émissions et les polluants (CO2 + CO + NOx) ainsi que le cout d’exploitation des
véhicules y compris le cout d’'investissement. Dans la méme démarche, Ercan et al [146] ont utilisé
la programmation linéaire avec la méthode d’agrégation par pondération afin d’optimiser une flotte
mixte dans un réseau de bus de Manhattan. Les travaux de Dai et al [147] ont utilis¢ la
programmation linéaire en nombre entiers avec la méthode d’agrégation par pondération afin de
minimiser le cout de la recharge et la variation de puissance pour une flotte de 180 BE avec des

stations d’échange de batterie dans la province de Shandong en Chine.
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Le choix de 'algorithme d'optimisation va en effet dépendre fortement de la forme de la
fonction objectif. Ensuite le choix de 'approche multiobjectif dépendra du temps de calcul et de
la qualité requise du front de Pareto. Certaines approches non Pareto peuvent étre tres rapides,
mais dans de nombreux cas, ils ne sont pas tres efficaces pour retrouver un front de Pareto complet.
Dans le cas de 'optimisation multiobjectif, la gestion de flotte de BE est un probleme NP-difficile
a grande échelle (grand nombre de bus) avec un nombre élevé de contraintes. Les fonctions objectif
définies peuvent prendre différentes formes (linéaire, non linéaire, convexe, concave ...). De ce
fait, pour notre étude, dans un premier temps, une approche Pareto avec I'algorithme NSGA-II a
été choisie pour des problémes difficiles a grande échelle. Par la suite, ce choix a été comparé a une
approche non Pareto avec une méthode d’agrégation par pondération et une méthode a deux

phases.

ILa section suivante introduit I'approche méthodologique mise en ceuvre dans le cas de
loptimisation multiobjectif de la recharge d’une flotte de BEs dans les transports urbains ainsi que

la formulation du probléme d’optimisation multiobjectif dans la gestion de flottes de BE.
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Section 2. Méthodologie de optimisation

multiobjectif et formulation du probléme

d’optimisation

1. Introduction

Cette section du chapitre introduit 'approche méthodologique que nous avons mise en
ceuvre dans le cas de 'optimisation multiobjectif de la recharge d’une flotte de BEs dans les
transports urbains. L’outil d’optimisation ainsi que les étapes de communication de 'outil ont déja
été présentés dans le chapitre II. Nous présenterons dans cette section la méthodologie pour
loptimisation multiobjectif avec deux approches différentes et en utilisant un modele complet de
vieillissement de la batterie. Les deux approches seront ici détaillées et le mode¢le de vieillissement
le sera dans la section 3. Ensuite, nous allons présenter la formulation du probleme d’optimisation
multiobjectif dans la gestion de flottes de BEs. Nous présenterons les différents parametres
intervenant dans le probleme d’optimisation, les fonctions objectif ainsi que les contraintes linéaires

et non linéaires.

2. Méthodologie de optimisation multiobjectif

L’optimisation multiobjectif que nous proposons inteégre deux approches différentes. La
Figure II1.6 présente les approches utilisées. L.a méthode couplée14 M3 utilise une approche Pareto
avec des algorithmes génétiques et la méthode couplée M4 utilise une approche non Pareto avec

une programmation non linéaire.

Dans notre cas d’étude, on choisira le cout de la recharge ainsi que le vieillissement de la batterie
comme fonctions objectif. La loi de vieillissement utilisée est une loi de vieillissement complete qui
prend en compte le vieillissement calendaire et le vieillissement en cyclage ainsi qu’une séparation

du vieillissement chaud et froid (cf. section 3, partie 2).

14 La méthode est dite couplée car le modéle de chargeur et batterie sont intégrés dans le modéle d’optimisation.
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OPTIMISATION MULTIOBJECTIF

M3. Méthode couplée

Algorithme génétique

M4. Méthode couplée

Programmation non linéaire

Approche Pareto

Approche Non Pareto

FONCTION OBJECTIF

Codt de la recharge
Colit du vieillissement

Modéle de
vieillissement
complet

Figure 111.6 — Les approches utilisées dans 'optimisation multiobjectif proposée

2.1 Méthode couplée avec une approche Pareto de optimisation
multiobjectif

Cette méthode utilise une approche Pareto avec des algorithmes génétiques et permet
d’optimiser dans notre cas d’étude le cott de la recharge et le vieillissement de la batterie. Ces deux
fonctions objectif ont été choisies car elles permettent de répondre a la fois a la problématique de
la recharge en heure pleine ainsi que celle du vieillissement de la batterie dans un but de réduire le
cout d’exploitation de BE. D’autres fonctions objectif existent comme nous avons pu le voir dans

la littérature dans la section 1, partie 4, mais ne seront pas traitées dans notre cas d’étude.
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Figure II1.7 — Méthodologie couplée avec une approche Pareto de 'optimisation multiobjectif
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L’approche méthodologique couplée multiobjectif a été mise en ceuvre dans l'environnement
Matlab (cf. Figure I11.7) et utilise des algorithmes génétiques. L.a méthodologie utilise une approche
Pareto et consiste en 3 étapes :

» Etape 1: L’étape 1 représente le renseignement de données et de contraintes d’exploitation
issues de la communication avec la station de recharge. On retrouve la méme étape en premier
lieu que dans la méthodologie mono-objectif. On choisit les fonctions objectif a2 minimiser :
dans notre cas d’étude on choisira le cout de la recharge et le vieillissement de la batterie.

» Etape 2: Durant cette étape, on exécute l'algorithme d’optimisation afin de trouver une
génération de profils de puissance optimale qui minimise notre fonction objectif tout en
respectant les différentes contraintes. A chaque itération, I'algorithme génétique génere une
population (correspondant a un ensemble de solutions possibles) et I’évalue en faisant appel
aux deux fonctions objectif. I.’évaluation se fait par notion de dominance et de distance qu’on
expliquera par la suite. Les individus de premier rang (ayant les meilleurs fonctions objectifs)
dans la population générée représentent le front de Pareto.

> Etape 3 : Ia dernicre étape consiste en la visualisation de toutes les générations réalisées.

2.2 M¢éthode couplée avec une approche non Pareto de ’optimisation
multiobjectif

La méthode M4 utilise une approche non Pareto avec 'optimisation non linéaire et permet
d’optimiser dans notre cas d’étude les mémes objectifs que précédemment, a savoir le cott de la

recharge et le vieillissement de la batterie.
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2, OPTIMISATION PROGRAMMATION NON LINEAIRE ’ ‘

ELECTRO-THERMIQUE + VIEILLISSEMENT SIMULATION

{ { = L o — 5 »
@30@"3{@3 0| [ % !
CONTRAINTES Hﬂo&;i@g " El . ” e

3. RESULTATS ]

Colt de recharge vs

P, o
L vieillissement de |a batterie

3 M.
> > | Batteric itéra:?#
) oul
( (\ NON

NOUVELLE ITERATION G
Itérations

“\, Fonction pondérée u

criere | Ay Colt de recharge
Evaluation de la Nouvelle fonction « 41 43 15 a7
o ahieat objectif pondérée Colit de recharge (€/jour)

Calcul de nouveaux coefficients
de pondération A, et 4,

-
1=

w

©

fess

variaBLe | Puissance de recharge

oo
L]

o

vieillissement (%/jour)
2
L ]
.

~

A;Vieillissement de batterie

Figure 1I1.8 — Méthodologie couplée avec une approche non Pareto de 'optimisation multiobjectif
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L’approche méthodologique couplée avec une approche non Pareto a été mise en ceuvre dans
l'environnement Matlab (cf. Figure I11.8) et utilise la programmation non linéaire. LLa méthodologie

couplée avec une approche non Pareto proposée ici consiste en 3 étapes :

> Etape 1: Iétape 1 représente le renseignement de données et de contraintes d’exploitation
issues de la communication avec la station de recharge comme pour la méthodologie mono-
objectif et multiobjectif avec front de Pareto. Les fonctions objectifs choisies sont les mémes
que pour la méthode Pareto a savoir la minimisation du cott de la recharge et du coup de
vieillissement de la batterie.

» Etape 2 : Durant cette étape, on exécute la programmation non linéaire afin de trouver le profil
de puissance optimal qui minimise la somme pondérée des deux fonctions objectif. A chaque
itération, l'algorithme minimise la somme pondérée en fixant les facteurs de poids (soit
manuellement avec la méthode de pondération, soit automatiquement avec la méthode deux
phases) et génere un point de Pareto. Plus le nombre d’itérations est grand, plus on aura de
points Pareto.

» Etape 3 : La derniére étape consiste en la visualisation de toutes les itérations.

Deux variantes de cette méthode sont détaillées dans cette section, partie 4 et ont été mises en

ceuvre dans le chapitre IV.

3. Approche Pareto avec I’algorithme NSGA-I1I

NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II) est 'un des algorithmes d’optimisation
multiobjectif les plus répandus, doté d’une approche de tri rapide non dominée (ranking) et une
procédure d’estimation rapide de la distance de surpeuplement (Crowding distance). Deb et al. [130]
ont testé plusieurs problemes d'une étude précédente en utilisant NSGA-II, et il a été montré que
cette technique était supérieure a 'approche PAES (Pareto Archived Evolution Strategy) et SPEA
(Strength Pareto Evolutionary Algorithm) en termes de recherche d'un ensemble diversifié de solutions
[148], [149]. Les étapes de l'algorithme NSGA-II passent par linitialisation de la population,
I’évaluation et le tri avec les notions de rang et de crowding distance, la sélection, la création d’une
population enfant par mutation et croisement et finalement la combinaison de I'ancienne

population avec la population enfant. Ces étapes sont détaillées dans ’Annexe B.



Section 2. Méthodologie de I'optimisation multiobjectif et formulation du probléme 91

fZ I solution réalisable dominée

-
@ Solution Pareto optimale supportée

‘*: (efficace, non inférieure, non dominée)
S
%] o
= Domine
£ “ par
£
= (o=l aucun 1
"""""" i aucun 1
. i+1 aucun 1
i
d a i 2
b ieti+1 3
Minimiser f; h1
-« >
i
1

Figure I111.9 — Notion de rang et crowding distance

Notion de « crowding distance » : la crowding distance est une mesure de la densité de population en

fonction de la distance euclidienne normalisée des fonctions objectif et permet de comparer les
solutions candidates qui se trouvent dans le méme rang non dominé. Essentiellement, elle quantifie
a quel point un individu est proche des autres qui sont dans le méme front non dominé. La Figure
I1I1.9 montre comment la « crowding distance » est calculée pour une solution candidate 1 a un front

de Pareto avec la formule suivante:

(I1L.5)

— fmax min i _ git+l i—-1 ; :
Af]- = fj - i € [1,np] et dj = fj — f] . Puisque nous voulons obtenir un
ensemble de solutions réparties le plus uniformément possible sur le front de Pareto, les points
avec la plus grande crowding distance ont plus de chances d'étre sélectionnés pour la reproduction de

la génération suivante. En d’autre termes, la crowding distance aide a maintenir la diversité des

solutions dans I’espace objectif [150].

Notion de rang : le premier rang est attribué aux individus qui ne sont pas dominés par d'autres
individus de la méme génération. Le deuxiéme rang est attribué aux individus qui ne sont dominés
que par les individus classés au premier rang, mais pas par les autres. Ce processus est répété jusqu'a
ce que tous les individus soient classés. Les candidats non dominés au premier rang constituent un

front de Pareto trouvé jusqu’a présent a la génération actuelle. Ils servent de parents avec
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d'excellents genes pour créer de "bons" enfants pour la génération suivante. La Figure I11.9 montre
3 différents rangs pour différents individus.

4. Approche non Pareto avec la méthode a base de
transformation

Il existe plusieurs méthodes a base de transformation comme on a vu précédemment dans

la section 1, partie 3.3.1, on va présenter les deux méthodes utilisées dans notre méthodologie.

4.1 M¢éthode d’agrégation par pondération

Cette méthode a été expliquée dans la section 1 de ce chapitre. Elle consiste a additionner
tous les objectifs en affectant a chacun d’eux un coefficient de pondération. Afin de retrouver un
front de Pareto, on fait varier les coefficients de pondération entre [0 et 1] en optimisant a chaque
fois la nouvelle fonction objectif. Le nombre de variation du coefficient de pondération va

dépendre du nombre de points que I'on souhaite retrouver sur le front de Pareto.

4.2 M¢éthode deux phases

Cette méthode a initialement été proposée par Ulungu et Teghem pour la résolution d’un

probleme d’affectation bi-objectif [115]. Cette méthode se décompose en deux phase :

La premiére phase consiste 2 obtenir ’ensemble des solutions Pareto supportées'”. Dans un premier
temps, le point idéal peut étre trouvé en résolvant chaque objectif de maniere optimale. Comme le
montre la Figure 111.10, les deux solutions extrémes (51, S, solutions optimisant chacune un des
deux objectifs) sont d’abord trouvées pour borner ’espace de solutions dans une zone triangulaire
S1ZS,. Puis, dans un second temps, la méthode recherche d’autres solutions supportées (S3) entre
les solutions extrémes Syet S, a I'aide de pondérations entre les deux fonctions objectif en faisant
varier A4 et A,. La solution S3 va permettre de borner encore une fois 'espace de solutions dans
une zone triangulaire S1Z153 et $3Z,S53. Ces étapes sont répétées de manicre itérative jusqu’a ce

qu’on trouve un ensemble des solutions supportées.

15 Les solutions Pareto supportées sont les solutions qui se situent sur la fermeture convexe de la région

admissible.
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Figure I11.10 — La méthode deux phases : premicere phase

La deuxiéme phase consiste 2 obtenir des solutions non supportées'® appartenant au front de
Pareto. Les solutions supportées trouvées dans la premicre phase sont utilisées pour trouver les
solutions Pareto non supportées restantes et qui se trouvent forcément dans les triangles rectangles
basés sur deux solutions supportées consécutives (cf. Figure I11.11). Le processus de recherche est
exécuté entre chaque couple de solutions supportées. La méme méthode de pondération utilisée
dans la premicre phase est utilisée avec quelques ajustement au niveau de contraintes afin que la
solution non supportée se trouve dans le triangle. La solution Sg va permettre de borner encore
une fois 'espace de solutions dans une zone a entre Syet Sg et la zone b entre Sget S3. A chaque
fois qu'une nouvelle solution est trouvée qui respecte les contraintes, un nouveau sous probleme
est créé et résolu. L’espace de solution entre deux solutions non supportées est une zone
rectangulaire pour Sget S;. Ces étapes sont répétées de maniére itérative jusqu’a ce qu’on trouve

un ensemble des solutions non supportées.

A

f
Figure II1.11 — La méthode deux phases : deuxieme phase

16 Les solutions Pareto non supportées sont les solutions qui ne sont pas sur la fermeture convexe, mais ne sont
pas dominées pour autant.
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5. Formulation du probléme d’optimisation multiobjectif

5.1 Algorithmes de résolution

Dans notre probleme d’optimisation multiobjectif, deux algorithmes de résolution ont été
utilisés. Dans 'approche Pareto, nous avons utilisé I'algorithme génétique NSGA-II. Les différents
parameétres sont présentés dans le Tableau III.1. Ces parameétres ont été testés et déterminés
auparavant afin d'augmenter les performances de I'algorithme. Les différentes étapes et parametres

de I'algorithme NSGA-II sont détaillées dans I’Annexe B.

Tableau III.1 — Parametres de 'optimisation multiobjectift NSGA-II

Parametres Valeurs

Taille de la population 50

Nombre de générations 20

Taux de mutation / croisement 10% / 90%
Opérateur de mutation Boundary Mutation
Opérateur de croisement Otder based crossover
Critere d’arrét Nombre de générations

Dans I'approche non Pareto, nous avons utilisé la programmation non linéaire. Les différents
parameétres sont présentés dans le Tableau IIL.2. Les différentes méthodes utilisées dans la

programmation non linéaire sont détaillées dans ’Annexe C.

Tableau II1.2 — Parametres de 'optimisation par programmation non linéaire

Parametres Valeurs

Solver Fmincon

Méthode sqp

Max itérations 200 x dimension(x)

Critere d’arrét | f(xi) — f(xi+1)|<1.e-4
5.2 Variable d’optimisation

Le probléeme d'optimisation fait référence a l'optimisation d'une fonction objectif de
plusieurs variables. Dans ce travail, la variable d'optimisation est la méme que dans la formulation

mono-objectif et représente la puissance de charge P de la flotte de BE dans une matrice (n Xm) :

PiiPry e Pip
P=\ o L = (I1L6)

pn,l pn,Z pn,m
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Ou n est le nombre total de BE et m le nombre de plages horaires, p;j est la puissance de charge

d’un BE i pendant une plage horaire j.

5.3 Fonctions objectif

L’outil d’optimisation de la recharge de flotte de BE permet d’optimiser différents criteres.
L'objectif ici est de minimiser le cout journalier de la recharge des BE ainsi que le vieillissement de

la batterie. Ce probléme peut étre formulé comme suit :

fi :minz z P At . ¢ (111.7)
=1 =1
n m
fa: minz ZAQLLJ (111.8)
=S

i=1

min a; (piJ At ¢ ) + 0y AQL,-J (111.9)

n m
=1 -1
Le colt de charge est exprimé sous forme de fonction linéaire ou p;j désigne la puissance de
charge d’'un BE i pendant une plage horaire j (kW), At représente le pas de temps de 30 min (h),
¢j représente le prix de I'électricité pendant la plage horaire j (€/kWh). Le cott de vieillissement

de la batterie représente le cout de remplacement de la batterie réparti sur toute sa durée de vie.

AQLi,j est la variation de perte de capacité d’un BE i pendant une plage horaire j (p.u/ jout) que

nous allons obtenir a partir de notre modele complet de vieillissement (cf. section 3,
équation (I11.10)), a; et @, représentent les facteurs de pondération qui définissent la direction de
la recherche dans le front de Pareto. Dans le cas d’une approche non Pareto, pour la méthode
d’agrégation, on fait varier les coefficients afin de retrouver le front de Pareto. Pour la méthode
deux phases, ces coefficients sont définis de manieres graphiques (cf. partie 4.2). Pour 'approche
Pareto avec NSGA-II, il n’y a pas de facteur de pondérations, les fonctions sont classées par notion

de rang et de dominance.

Ila dernic¢re section introduit une méthodologie de modélisation dune loi compléte de
vieillissement qui permet de calibrer les modeles de vieillissement de différentes technologies et de

prendre en compte différents mécanismes de vieillissement.
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Section 3. Modélisation complete de

vieillissement

1. Introduction

Dans cette dernicre section, nous allons développer une méthodologie de modélisation
complete de vieillissement. Cette méthodologie permet de développer des lois empiriques de
vieillissement prenant en compte différents mécanismes de vieillissement (chaud/froid,
calendaire/cyclage). En effet, le modéle obtenu va nous permettre de prendre en compte les
différents mécanismes de vieillissement notamment dans des scénarios été/hiver ainsi que dans des

scénarios de repos ou de cyclage de la batterie.

2. Modélisation compléte de vieillissement

Le vieillissement calendaire a été modélisé dans le chapitre II, section 3. Nous nous

proposons ici, de rajouter la prise en compte du vieillissement en cyclage (cf. Figure 111.12).
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Figure 111.12 — Modele électrothermique et de vieillissement complet
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21 Modeéle de vieillissement de référence

Deux modeles de vieillissement ont été utilisés dans notre outil d’optimisation. Un modele
qui ne prend en compte que le vieillissement calendaire et qui a été présenté dans le Chapitre II et
un modele qui prend en compte I'effet du vieillissement calendaire et du cyclage. Ce deuxiéme
modele plus complet va étre présenté et détaillé dans cette partie.

Concernant les lois du vieillissement en cyclage, Wang [21] a proposé un modéle semi-
empirique basé sur la loi d'Arrhenius (cf. équation (I11.10)) pour décrire les variations de pertes de

capacité pour des batteries de type LFP a différent taux de courant et températures ambiantes :

—E, + CXI

X Ah* 11.10
R X Tyqt ) a )

Q,=AX exp(
ou @, estla perte de capacité de la batterie (p.u), A est le facteur pré- exponentiel (p.u.Ah™), E; est
I'énergie d'activation (] mol™), R est la constante des gaz (] mol' K), I est le courant de charge de
la batterie exprimé en (Cpgee= p-uheure™), Thqp est la température de la batterie (K), C est le
coefficient d’influence du courant exprimé en (heure.p.u’). La perte de capacité dépend des
amperes-heures cyclés (Ah) d’une maniére non linéaire avec un exposant z généralement compris
entre 0 et 1 (cf. équation (II1.10)). L'inconvénient de cette loi est qu'elle ne permet pas de décrire
avec précision la dégradation de la batterie a des températures inférieures a zéro [151]. A partir de
l'équation (II1.10), Song [152] a proposé une loi modifiée (cf. équation (II1.11)) pour prédire la
perte de capacité de la batterie LFP. Du fait qu’il existe deux mécanismes de vieillissement
différents pour les basses et hautes températures, la fonction valeur absolue a été introduite dans
Péquation (II1.11) (|Ty — Tpael + T¢) afin de prendre en compte Iinversion de la tendance du

vieillissement avec la température.

—E, + CXI
R X (|ITy — Tpqel + T¢)

Q,=AX exp( ) x Ah* (IIL.11)

ou T}, est la température de référence ou la batterie est supposée fonctionner le plus efficacement
(T, = 285,75 K) et T¢ est la température de compensation (T¢ = 265 K). Pour des températures
plus hautes que T}, cette équation se comporte comme une loi d’Arrhenius (croissance de SEI), et
pour des températures inférieures a cette limite, la tendance s’inverse : plus il fait froid plus vite la
batterie se dégrade (déposition de lithium, Zithium plating). Les parametres ont été calibrés en menant
des expérimentations de vieillissement d’une batterie de type LFP entre 5 et 45°C avec un courant

de charge de 0.3C et décharge a 1.5C. Afin d’avoir une expression différentielle de cette loi pour
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des raisons de simulations, Song a proposé le modele de dégradation dynamique en dérivant

I'équation (I11.11) :

a0,
dAh

—E, + CXI
R x (|285.75 = T| + 265)

=zXAX exp( ) x Ah?1 (111.12)

Pour utiliser ce modele en dynamique, Song a fait une hypothese selon la théorie des dommages
cumulatifs [153]. En effet, selon cette théorie, les dommages cumulés pour un cycle ou un intervalle
de fonctionnement se cumulerait avec les dommages des précédents cycles ou intervalles de
fonctionnement. De ce fait, la variation de perte de capacité actuelle dQ; se cumulerait avec la
perte de capacité antérieure Q. Song [152] a exprimé Ah en fonction de @ afin de réaliser le

changement de variable : L’équation (II1.10) peut étre transformée de la maniére suivante :

1 E,— CxI 1
Ah=A zxexp(—)

2 11113
SRT )X (L13)

En combinant I’équation (II1.12) et (II1.13), on retrouve :

o, _ 1 ( _E, 4+ CxI )X 1
—_— Z z
dan = A X e\ S (128575 — TT + 268)) < % (TL.14)

Ar

Le résultat de la vérification du modele de perte de capacité a été présenté dans [154] et montre
que la précision du modele proposé est satisfaisante pour des taux de courant de charge de 0.3C et
1.5C et des températures de 5°C et 45°C. De ce fait, ce modele peut étre considéré comme
approprié pour calculer la perte de capacité en cyclage sur une assez large plage de températures
méme si les essais n’intégrent pas des températures négatives. Les valeurs des parametres identifiés

sont présentées dans le Tableau I11.3.

Tableau I11.3 — Parametres de la loi de vieillissement empirique

Parametres Valeurs
1

A, Coefficient pré-exponentiel (p.u)z - Ah™? 0,0604

z  Coefficient de temps (sans unité) 0,849

E, Energie d’activation (J - mol™1) 15162

C Coefficient d’influence du courant (heure - p.u™1) 1516

R Constante des gaz parfait (J - mol™! - K™1) 8,314
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2.2 M¢éthodologie de modélisation d’une loi de vieillissement compléte
avec la loi d’Eyring

Dans cette partie, nous allons présenter la méthodologie adaptée afin de développer un
mode¢le de vieillissement complet basée sur une loi d’Eyring. Ce modecle prendra en compte le
cumul de deux mécanismes de vieillissement (a froid et a chaud) d’une maniere indépendante et
non englobés a l'intérieur d’une valeur absolue. Ce mode¢le intégrera aussi I'influence du parametre
de SoC et aussi le vieillissement calendaire. LLe modele repose sur ’'hypothese de superposition des

mécanismes de vieillissement et chaque mécanisme est formulé comme une fonction d’Eyring.

Etape 1: Formulation du modéle

Par exemple, pour deux mécanismes de vieillissement on peut proposer les équations

(I11.15) et (I11.16):

dQr1 —Eqy

i =A1><exp<k—,1‘f+Bl><Sb+C1 xSC+---> (I11.15)
dQLZ:A xexp(£+8 XS, +C; XS +) (IIL.16)
dt 2 kT 2 2 c

QLi

. . d
La perte de capacité due a chaque mécanisme (. '

) dépend des facteurs de stress (T, Sp, S¢) et

de la valeur des parametres A;, Eq;, By, C;... pour i = 1, 2. Par exemple, pour le vieillissement
calendaire, les facteurs de stress peuvent étre T et SoC (S, = SoC), comme proposée dans [155].
Pour le vieillissement en cyclage, en plus de T et SoC, un facteur de stress sera le courant (S, =
SoC,S, = I). Comme on verra dans cette section, la formulation d’Eyring présente I'avantage de
sa modularité : des facteurs de stress peuvent étre ajoutés a une loi existante au fur et a mesure que

I'on dispose de données supplémentaires.

Selon I’hypothese de superposition, la perte de capacité totale peut étre exprimée comme

'addition des pertes dues a chaque mécanisme :
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dQ, dQpy n dQy,
dt ~ dt dt

—E
= A1><ex;o(val+Bl><Sb+C1><SC+--->+A2 (II1.17)
—Eq
X exp W+Bzx5b+62 XS+

Pour le type d’application de recharge de véhicule a batterie LFP a des courants faibles et une large
plage de température, notre méthodologie va servir a calibrer le modele de vieillissement complet
(II1.17) par rapport au modele de vieillissement de référence présenté dans la partie précédente

(IIL.14) .

Etape 2 : Procédure générique pour modifier un facteur de vieillissement : Vitesse de
dégradation et accélération du vieillissement en fonction du temps

Au fur et mesure de la formation et de la croissance de la SEI'", son épaisseur augmente,
ce qui modifie la surface d’échange et les concentrations en surface. Broussely [156] montre que la
vitesse de formation de la SEI est inversement proportionnelle a son épaisseur. La résolution de
cette équation conduit a une évolution de type quadratique. Ensuite, Spotnitz [157] a proposé un

modele qui tient compte, en plus de la formation de la SEI, de sa destruction partielle, qui aboutit

également 4 un modéle d’évolution temporelle du type av't + bt. 1’équation (IT1.18) représente

ces phénomenes :

dx kxs

dt 11.18
dt e0(1+£[—0.x) (LL18)

Ou x est le nombre de moles de lithium consommées lors de la réaction chimique d’oxydo-
réduction de la batterie et qui est proportionnel a Q, k est la constante de réaction, y est la
conductivité de la SEI, eq est I'épaisseur initiale de la SEI, N est une constante, S est la section

d’interface.

De ce fait, nous allons nous inspirer de I’équation (I11.18) pour construire un modele en g(Q,) qui

sera inversement proportionnel a la perte de capacité :

17 La SEI (Solid Electrolyte Interface) est une couche de passivation présente a I'interface de I'électrode négative
et I'électrolyte



Section 8. Modélisation compléte de vieillissement 101

dQL_A,( 1 )
a1 +b.0,°
g(QL)

(IT1.19)

Ou @, est équivalent a I’épaisseur de la SEI x de I’équation (II1.18). En utilisant les propriétés de
modularité de la loi d’Eyring, nous pouvons calibrer notre modele par rapport au modele de
référence (I11.14) en s’appuyant sur ’hypothése d’absence de dépendance entre le facteur de stress
Qv et les autres facteurs de stress. Dans ces conditions, la constante A’ de I’équation (II1.19)
correspond a la valeur de la loi d’Eyring (A X f(T,SoC, I)) a des valeurs de référence (To, SoC, Lo).
Afin de calibrer I’équation (I11.19) avec la loi de référence (I11.14), qui est rappelée ci-dessous, il est
préférable d’exprimer directement la variation de perte de capacité en fonction du temps dans la

loi (IT1.14).

Un changement de variable est nécessaire afin de passer des ampeéres heures au courant.

dAh = 1.dt (111.20)
En combinant I’équation (I11.14) et (I11.20) on obtient :

—E, + CXxI ) ; z-1
X1 X z
z X R x (]285.75 — T| + 265) Q
FT.D)

—=Arxexp(

dt (I11.21)

Pour une température et un régime de courant donnés, le terme A, X f(T,I) est constant,

I’équation (I11.21) devient :

% = A, X f(T,]) x QL% (IL.22)

Nous avons identifié les parametres A', b et ¢ de 'équation (II1.19) (rappelée ci-dessous) grace a

une fonction easyfit sur 'outil Matlab [158].

Enfin, le modecle de référence (III.14) peut étre transformé pour prendre en compte le
vieillissement en utilisant (I11.19) et (II1.21) :

&=A1><exp( “Fat X1 )xlx(;)

dt ZXRX(|285.75—T|+265) 1+b.QL¢
F(T.D) 9@y

(I11.23)
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La Figure II1.13 représente la vérification de la variation de perte de capacité d@Q;, en fonction de
la perte de capacité Q. Un courant de C/6 a été appliqué avec un pas de temps de 30 min et une

température fixée a 12°C pour faire plusieurs cycles de charge. Notre modele (I11.23) (courbe en
bleu) suit bien la tendance de la loi de référence (I11.14) (rouge) et valide notre modele % = A, X

f(T,I) x g(Q) qui est inversement proportionnel a la perte de capacité.

Calibrage du modéle de vieillissement de la batterie (T=12°C, 1=C/6)

0.22 ‘ | :
02 #Modéle de référence (14) |
0.18F ==\lodele temporel (23) _

e

-

(o2}
T

=

-

E-Y
T

=

-

N
T

o
REY
T

Variation de perte de capacité dQL(p.u)

0.08 1 1 | | 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09

Perte de capacité QL (p.u)
Figure 1I1.13 — Comparaison de la loi (23) et (14)

Les valeurs des parameétres identifiés sont présentées dans I'Annexe D.

Etape 3 : Procédure pour rajouter un facteur de vieillissement : SoC

Comme on peut remarquer dans I’équation (I11.14) du modele de référence, I'état de charge
n’est pas inclus comme facteur de stress. Ce modele, comme beaucoup d’autres modeles de cyclage
se concentre sur le vieillissement de la batterie soumise a des cycles (entiers) de charge et décharge

a un régime donné.
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Cependant, dans un modéle de vieillissement considérant des recharges lentes pour un VE,
les régimes de courant sont faibles, les impulsions sont de longue durée et 'excursion de SoC est
importante. Dans ce cas, le SoC est un facteur de stress (grandeur qui impacte la durée de vie) qui

doit étre considéré.

Pour une température, un régime de courant et une perte de capacité donnés (T, Lo, QLo), le terme

f(T, 1) X g(Q,) est constant (égal a Aj) et ’équation (I11.23) devient :

40, _
dt

Nous allons calibrer (II1.24) pour une température, un régime de courant et une perte de capacité

A (I11.24)

donnés avec un terme h(SoC) = exp(B.SoC) :

dQL _ ’
2 = A-exp(B.SoC) (I11.25)
h(SoC)
Nous avons identifié le paramétre A, en calculant le vieillissment produit par un cycle complet de

charge/décharge du modele de référence (I11.14). Le paramétre B a été fixé a partir des résultats de

Iarticle de Redondo-Iglesias et al. [111].

Enfin, nous reconstituons notre mod¢le pour toute valeur de T, I, et Q1. en intégrant (I11.25) dans
(II1.23) :
193

, —Eq +CxI 1
— = Ay X exp(B.SoC) X exp (ZXRX(|285_75—T|+265)) xIx (1+b.QLC) (I111.26)
h(SoC) £(T,D) 9@y

La Figure I11.14 simule la capacité actuelle QQ en fonction des amperes-heures cyclés Ah, un courant
de C/6 a été appliqué avec un pas de temps de 30 min et une température fixe a 12°C pour faire
un cycle complet de charge/décharge. La simulation de la capacité actuelle en fonction des Ah
cyclés montre que la loi (II1.26) (bleue) prend bien en compte la variation du SoC contrairement a

laloi (I11.14). Les valeurs des parametres identifiés sont présentées dans I'Annexe D.
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Capacité actuelle en fonction des Ahs cyclés (T=12°C, I=C/6)
0.99818 | \ |

=== Sans prise en compte du SoC (14)
0.99816

=== Avec prise en compte du SoC (26)

0.99814 -

0.99812 -

0.9981

0.99808 -

Capacité actuelle Q (p.u)

0.99806 -

0.99804 ' ‘ :
100 100.5 101 101.5 102 102.5

Ah cyclés (p.u)
Figure I11.14 — Comparaison de la loi (26) et (14) lors d’un cycle charge/déchatge, condition initiale : Ah
cyclés = 100 p.u.

Les valeurs des parameétres identifiés sont présentées dans I'"Annexe D.

Etape 4 : Séparation du vieillissement chaud et froid (multiples mécanismes de
vieillissement)

Les effets de températures comprises entre -20 © C et +70 © C sur la perte de capacité des
batteries lithium-ion cyclées ont été ¢tudiés quantitativement dans [151]. La différence entre les
deux plages de température est reportée sur la Figure I11.15, ou deux lignes droites avec des pentes
différentes peuvent étre tracées pour les deux plages de température. Puisqu'une modification de
la pente dans un graphique d'Arrhenius est associée a un changement de mécanisme [159], ’étude
[160] a pu conclure a ce stade qu'il existe deux mécanismes de vieillissement différents pour des
températures inférieures et supérieures a 25 °C. En particulier, la pente pour la plage de température
¢levée est négative et correspond a une énergie d'activation positive. Ceci est cohérent avec la plage
de valeurs pour les énergies d'activation obtenues par Liaw et al. qui se situent dans une plage de

0,33 et 0,57 eV [160].
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70°C 50°C 25°C 0°C -20 °C

Ea,,=-0.57+0.02 eV

In(r)
i

Ea,,=0.38+0.02 eV

-2

T T T T T T T

34 36 38 40 42 44 46
17k, T [eV]

Figure I11.15 — Loi d'Atthenius pour le vieillissement de 18650 cellules cyclées a 1 C dans une plage de

températures entre -20 et +70 C [151]

De ce fait, la séparation du vieillissement a basse et haute température est nécessaire, d’autant plus
que le terme en valeur absolue dans I’équation (II1.14) provenant de 'approche empirique de Song
cause des problemes de discontinuité pour les algorithmes d’optimisation. Pour un régime de
courant, une valeur de SoC et une perte de capacité donnés, le termes dépendants de ces facteurs

de stress sont regroupés dans une constante (A") et I’équation (I11.26) devient :

dQ, —E, + Cx1I

_ = AI’
dt X exP (R (1285.75 = T| + 265)

(111.27)

A partir de équation (IT1.17), ce terme a été décomposé en deux termes (deux mécanismes
exprimés chacun par une loi d’Eyring) afin de représenter la partie chaude et froide que nous allons

calibrer.

dQL a,c Eaf
L _ 4, x ) 4 A x exp (——2 11.28
dr e exP(RxT)+ f exp(Rx(T—Tr)) (11.28)

L’équation (II1.28) a été calibrée avec I’équation (I11.27) afin d’identifier les parametres de
la partie chaude A¢ , Eq ¢, Cc ainsi que les paramétres de la partie froide Ay , Eg ¢, Cr et T D’apres
la loi de référence (I11.14), il existe une symétrie entre la partie vieillissement chaud et la partie
vieillissement froid qui intervient a une température de 285,15 K. De ce fait, dans la loi (I11.28), le
parameétre Tp a été choisi de manicre a respecter cette symétrie et les parametres de vieillissement
chaud sont égaux a ceux du vieillissement froid. La calibration des parameétres de (I11.28) a été faite
avec les fonctions fmincon et easyfit de Matlab d’obtenir le résultat le plus proche possible a celui

obtenu avec (II1.14).
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Ensuite, la loi (I11.28) est intégrée a I’équation (111.20) :

h(SoC) - <L

9(Qr)

1
dqQ . | —Eqc + ¢ x1 £ =G x| 1
Fraat Xh_zexP(B'SOC)X[ACxex”(%)“‘”””( Rx (T —T,) )} (1+b.QLC) (H1.29)

Viellissement chaud Viellissement froid

La Figure II1.16 montre la variation de la perte de capacité dQy /dt sur une plage de température
allant de - 20°C jusqu’a 40°C. Un courant de C/6 a été appliqué avec un SoC de 50% et une perte
de capacité initiale de 1% sur une période de 30 min. La simulation de la loi (II1.29) (bleue)
représente la somme de la simulation de la partie chaude et la partie froide. L’utilisation de la valeur
absolue dans la loi de référence (I11.14) (rouge) explique I’écart avec la simulation basée sur

I'équation (I11.29) (bleue).

Variation de perte de capacité en fonction de la température (C/6, SoC =50%,QL=1%)
x10°

(]

m=Sans séparation (14)

== Avec séparation (29)

Vieillissement chaud
—Vieillissement froid

—
o
T

o
o
T
|

Variation de la perte de capacité dQL/dt (p.u)
—

o=
S

-10 0 10 20 30 40
Température(°C)
Figure II1.16 — Comparaison de la loi (29) et (14)

Les valeurs des parameétres identifiés sont présentées dans I'"Annexe D.
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Etape 5 : Procédure pour rajouter un mécanisme de vieillissement : Vieillissement
calendaire

La derniere étape consiste a rajouter un modele de vieillissement calendaire afin d’avoir un
mode¢le complet. Notre modeéle de vieillissement complet se base sur trois hypotheses. La premicre
est que le vieillissement peut étre séparé en deux mécanismes indépendants (chaud et froid). La
deuxiéme est que le mécanisme a températures froides est induit par le courant et ne se manifeste
que lors d’une charge ou décharge de la batterie. Ce mécanisme suit une tendance d’Arrhenius
inversé (c.-a-d. avec une énergie d’activation négative). La derniére hypothése est que le mécanisme
a températures chaudes peut étre assimilé au vieillissement calendaire et de ce fait il est présent en
permanence, que la batterie soit utilisée ou pas. Dans ces conditions, une simulation de la perte de
capacité de la loi calendaire (II1.30) utilisée dans le chapitre II, section 3 [111] et la loi de cyclage a
chaud (I11.31) issue de I’équation (I11.29) sur une plage de température allant de -20°C jusqu’a 40°C
a permis de calibrer la partie calendaire sur une loi de cyclage a chaud fixée a [y = C/12 (courant
faible). Nous allons considérer que tout cyclage réalisé a un courant inférieur a Iy est assimilable a

un vieillissement calendaire.

dQL Ea 4
L4 _ L ip 11.30
It A.exp( T B". Q) (111.30)
dQL _ ’ _Ea,cal + Cear X1y 1
= A" X exp(B.SoC) X |Agq X exp( EXT ) X Iy X (—1 b QLC> (II1.31)
h(s0C) Viellissement chaud g(Qr)

Les valeurs de la loi calendaire de référence (I11.30) ainsi que les parametres identifiés de la loi

(I11.31) sont présentées dans I'"Annexe D.

La Figure II1.17 montre la variation de la perte de capacité dQy, /dt sur une plage de température
allant de - 20°C jusqu’a 40°C. Un courant de C/6 a été appliqué avec un SoC de 50% et une perte

de capacité initiale de 1% sur une période de 30 min.
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Variation de la perte de capacité en fonction de la température (C/6, SoC=50%, QL=1%)
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Figure I111.17 — Comparaison de la loi (30) et (31)

Comme on peut le rematrquer sur la Figure II1.17, le vieillissement a chaud a C/6 est le double du
vieillissement chaud a C/12. D’autre part, nous avons fixé le seuil Iy = C/12 comme seuil a partir
duquel le vieillissement a chaud est exclusivement calendaire. De ce fait, la décomposition du
vieillissement a chaud en cyclage chaud + calendaire a été fixé de telle maniere qu'a I = C/6 la
moitié du vieillissement a chaud soit imputable a du vieillissement calendaire et 'autre moitié a du
cyclage. Ce choix a été fait en absence de données d’une maniere arbitraire mais pourrait étre adapté

en fonction de résultats issus d’expérimentations.

A partir de équation (I11.29), en séparant la partie « vieillissement a chaud » en vieillissement

calendaire et vieillissement en cyclage nous obtenons :

dQ, _ _Ea,cal + Ccal X Iy 1
- = A2, exp(B.SoC) X exp( RXT > (1 n b-QLC)
Calendaire
—Eqc+ Co X1 1
+ A2..exp(B.SoC) X exp (T) X I (m) (I11.32)
Chaud
A2 SoC) X “Eay + by X1, !
+A2¢.exp(B.SoC) exp( RX(T=T7) )X X (m)
Froid
, Ay Ac ' \
Avec Ay et = A1 Acar X1y | Ay = . | Ay p = Ay . Af. Les valeurs des parametres

identifiés sont présentées dans I'Annexe D.
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Variation de la perte de capacité en fonction de la température (C/6, SoC=50%, QL=1%)
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Figure I11.18 — Comparaison de la loi (32) et (14)

La Figure 1I1.18 présente la variation de perte de capacité dQp /dt en fonction de la température.
Un courant de C/6 a été appliqué avec un SoC de 50% et une perte de capacité initiale de 1% sur
un seul créneau de 30 min. L.a courbe simulation (bleue) représente le modéle complet de
vieillissement (II11.32). Clest la somme de la partie calendaire qui a été fixée a un courant de
Iy = C/12 et la partie du cyclage a chaud a un courant I= C/2 et la partie du cyclage 2 froid. Le
courant de la partie cyclage a été divisé par 2 du fait qu’il y a une partie calendaire qui vient se
rajouter tout au long de la recharge. De ce fait, la partie de vieillissement a chaud (cyclage a chaud
+ vieillissement calendaire) ne sera pas surestimé a C/6. Par contre quand le courant sera supétieur
a C/6 on viendra légerement sous-estimer le vieillissement a chaud alors que quand le courant sera

inférieur a C/6 on viendra légerement le surestimer.

Etape 6 : Vérification de notre modele a différents SoC, températures et courants

Du fait que toutes les calibrations ont été faites soit a un courant donné (I=C/0), une température
donné (T=12°C) ou un SoC donné (SoC=50%) et pour une perte de capacité initiale fixée a 1%,
nous allons vérifier notre loi d’Eyring complete de vieillissement calendaire et en cyclage (111.32)
par rapport a la loi de référence (I11.14) pour différents SoC, courants et températures. La Figure
II1.19 représente la simulation de la capacité actuelle Q en fonction des amperes-heures cyclés.

Différents courants et plusieurs températures ont été appliqués. On voit bien sur la Figure I11.19
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qu’a température froide (-20°C) la loi d’Eyring complete (I11.32) est bien calibré et proche de la loi
de référence (I11.14) du fait que le vieillissement chaud (cyclage a chaud + vieillissement calendaire)
est négligeable (cf. Figure 111.19). Quand la température augmente le calendaire devient de plus en
plus important, le calibrage reste efficace a C/6, quand le courant augmente ou diminue on viendra
soit sous-estimer ou surestimer le vieillissement a chaud. Cela est normal, parce que la loi d’origine
utilisant la fonction valeur absolue au dénominateur du terme température d’Arrhenius (I11.14) ne

peut pas étre ajustée avec précision a la somme de plusieurs fonctions de type Arrhenius (111.32).

Finalement, nous pouvons aussi remarquer que la loi proposée dans cette these présente plusieurs
avantages par rapport a la loi dite « de référence ». Le premier est la continuité et la dérivabilité de
la fonction dans tout le domaine d’utilisation. Le deuxiéme est son adaptabilité : notre modéle
pourra étre adapté a différentes technologies de batteries selon leur sensibilité aux basses/hautes

températures, au cyclage a froid ou a chaud.
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Capacité actuelle en fonction des Ahs cyclés ( T=12°C, QL=0%)
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Figure 111.19 — Comparaison de la loi d’Eyring complete de vieillissement calendaire et en cyclage (32) et la

loi de référence (14)
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Conclusion du chapitre 111

La premiere section du chapitre a présenté une classification des problemes ainsi que les
différentes méthodes de l'optimisation multiobjectif. Différentes approches utilisées dans
I'optimisation multiobjectif ont été étudiés. L’état de I’art dans la gestion de flottes de BEs présente
différentes méthodes et algorithmes de résolution des problémes d’optimisation dans la gestion de
flottes de véhicules et de BEs. L’approche Pareto reste la méthode la plus utilisée dans la littérature
dans la gestion de flottes de BEs a grande échelle mais nécessite une comparaison avec les autres

approches pour tester son efficacité.

La deuxieme section a introduit une approche méthodologique, qui peut étre utilisée pour
identifier une stratégie de recharge intelligente pour 'optimisation multiobjectif d’une flotte de BEs
dans les transports urbains. L.a méthodologie d’optimisation utilise deux approches différentes de
résolution de problemes multiobjectif. Cela va permettre de comparer les résultats trouvés dans le
chapitre I'V et de voir quelle approche est la plus efficace aussi bien sur 'aspect qualité des solutions
que sur le temps de calcul nécessaire. La formulation du probleme d’optimisation multiobjectif a

été présentée.

La derniere section présente la méthodologie de modélisation d’une loi d’Eyring complete
de vieillissement calendaire et en cyclage (32). Un modéle « multi-mécanisme de vieillissement »
basée sur la loi I’Eyring a ét¢ développé et calibré pour qu’il donne une réponse similaire a celle du
modele de référence (14) pour des batteries de type LFP. La particularité du modele est qu’il dépend
de comment la batterie a vieilli auparavant et integre le vieillissement calendaire ainsi que le
vieillissement en cyclage. Ce modele prend aussi en compte I'effet de 'état de charge ainsi qu’une
différenciation entre le vieillissement a haute et basse température. Ce modéle peut s’adapter a
d’autres technologies de batteries a partir de données expérimentales en suivant une méthodologie

d’identification paramétrique comme celle que nous avons présentée dans ce chapitre.
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CHAPITRE 1V

IV. STRATEGIE DE RECHARGE
INTELLIGENTE D’UNE FLOTTE DE
BUS ELECTRIQUES : APPLICATION

DE LA METHODOLOGIE
DEVELOPEE

Résumé

Le chapitre IV est consacré a Papplication de stratégies de recharge intelligentes a une flotte
de BEs. La section 1 du chapitre IV présentera une étude de cas d’'un dépot de BEs. Larchitecture
de linfrastructure de recharge ainsi que son fonctionnement seront détaillées. Dans la section 2,
nous présenterons les résultats de I'optimisation mono-objectif avec plusieurs scénarios
d’exploitation et différents objectifs. Dans la section 3, nous verrons les résultats de 'optimisation
multiobjectif. Une approche technico-économique sera par la suite introduite afin de comparer les
stratégies de recharge intelligentes avec des méthodes de références. Dans la dernicre section, nous
présenterons une analyse de sensibilité afin d’étudier l'influence de certains parameétres sur la

stratégie optimale de recharge.
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CHAPITRE 4 : Stratégie de recharge intelligente
d’une flotte de bus électriques : Application de la
méthodologie développée
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Section 1. Cas détude : Dépot d’Argenteuil et

application a la méthodologie de recharge d’une

flotte de bus électriques

1. Introduction

Dans le cadre de la transition énergétique, la ligne 1 de bus du réseau R’bus exploitée par
Transdev Transports du Val-d'Oise (TVO) a été équipée de 8 BEs. Cette section présentera dans
un premier temps I'architecture et le fonctionnement de 'infrastructure de recharge de ces BEs au
sein du dépot d’Argenteuil. Le systéme de charge utilisé et la communication entre le bus et
I'infrastructure de recharge seront par la suite détaillés. Ensuite, nous allons introduire 'application
de I'approche méthodologique d’optimisation a une flotte de BEs réelle en 'occurrence celle
correspondant au dépot de bus d’Argenteuil. Nous présenterons les contraintes d’exploitation, les
caractéristiques du modele batterie ainsi que les parameétres d’optimisation qui seront appliqués a

notre étude.

2. Architecture et fonctionnement de ’infrastructure de recharge

L’infrastructure de recharge considérée correspondant au site d’Argenteuil (cf. Figure IV.1)
permet la recharge de 8 BEs en simultané. L’infrastructure est raccordée au réseau haute tension A
(HTA) a partir d’un poste HTA/BT alimenté au primaire en 20 kV qui abaisse et alimente en 400
V triphasé les deux convertisseurs AC/DC et 'armoire TGBT/ACC. L’armoire TGBT/ACC
regroupe un Tableau Général Basse Tension et 'armoire controle commande. L’armoire ACC
comporte un automate « Energie » qui réalise le contréle/commande des équipements : cellules
haute tension, transformateur et armoire du Tableau Générale Basse Tension et Armoire Controle
Commande (TGBT/ACC) et un automate « EMS » (Energy Managment Systems) qui réalise le
controle/commande du systeme de conversion et qui controle la recharge des bus. Les
convertisseurs AC/DC convertissent 'énergie nécessaire a la recharge des bus en courant continu

750 V. Ensuite, huit convertisseurs DC/DC dédiés a un chargeur chacun convertissent la tension
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continue en une autre tension continue de plus faible ou plus grande valeur (450-800 V). Le
chargeur permet de recharger les BEs et d’établir la communication avec le BMS de leurs batteries
via Pautomate EMS. En ce qui concerne les caractéristiques physiques de la communication, le
protocole de communication utilisé est le PLC (PowerLineCommunication) qu'on expliquera par
la suite [161]. La description technique des différents composants avec le schéma unifilaire de
Pinfrastructure de recharge ainsi que le schéma de Parchitecture matérielle sont représentés

respectivement dans les Annexes E et F.

Réseau HTA Infrastructure de recharge Bus ¢lectriques
|

Convertisseur Al

Convertisseur A

t 1ttt

Convertisseur B

o

Tttt

Y

Contrile commande Controle commande
) Automate ENERGIE Automate EMS Modbus TCP
> Contréle commande 3 Contrdle commande —> ELC .
des équipements : % a du systéme de b= Energic
cellules HT, THT et - conversion +
TRT et TGBT/ACC recharger des bus

Figure IV.1 — Architecture fonctionnelle de la station de recharge

3. Systéme de charge combiné et communication entre le bus et
Pinfrastructure de recharge

La connexion entre le bus et 'infrastructure de recharge est réalisée par une prise standard
de type 2 Combo CCS (cf. partie 3.1). Le bus communique avec le chargeur a I'aide d’un protocole
de communication défini selon les normes : EN 61851-23/24, ISO 15118 et DIN SPEC
70121 [162]-[165]. Le chargeur est géré par 'automate « EMS » qui controle les équipements de
conversion et réalise la communication avec le bus pour effectuer la recharge conformément a ’EN

61851-23 [162].
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3.1 Le systeme de charge combiné CCS

La Norme international EN 61851-1 « Systéme de charge conductive pour véhicules
¢lectriques » [166] définit 4 modes de recharge : les mode 1, 2 et 3 concernent les VEs 1égers, alors
que le mode 4 concerne les poids lourds électriques. Dans le cas de la charge conductive des BEs,
on se retrouve dans le mode 4 avec une recharge en courant continu. En mode 4 le VE est connecté
au réseau principal de distribution électrique par le biais d’un chargeur externe. Les fonctions de
controle, de protection ainsi que le cable de recharge du véhicule sont installés de facon permanente
dans l'installation. Le chargeur externe integre le cordon et il est fixé a la borne avec une fiche type
CHAdeMO ou Combo CCS qui est imposé par la norme EN 62196-3 comme standard européen
[167]. Le Systeme de Charge Combiné CCS est présenté en détail dans ’Annexe G.

3.2 Communication par courants porteurs en ligne (PLC)

Le processus d’acheminement de I’énergie entre le chargeur et le bus est lancé et commandé
par des messages envoyés sur PLC. Le bus (maitre) et le chargeur (esclave) communiquent avec
des signaux bas niveau via PE, PP et le pilote CP (cf. Figure IV.2) et au niveau (PLC) via des
messages cycliques. L’énergie passe du coté chargeur au bus via (DC+ et DC-). Le bus (maitre)
envoie une demande de fourniture de puissance au chargeur qui adapte son courant de sortie et sa

tension de sortie aux valeurs demandées dans le délai défini dans P’EN 61851-23 [166].

Glossar:

Supply Lock Monit

Infrastructure power / Supply Station I_'Lﬁk/L“——oMr—] Vehicle \
supply i PP

Vehicls Communication @ PE Communication
Electric Vehicle High Levet (FLC) | iE High Level (PLC)

PLC Low Level (Pilot) | ' < Low Level (Pilot)
Power Line 1 1
Communication

CP _ . "

Control Pilot | ;‘s""’m" Check | Bodcs T 1

PE DC Power Unit -E > e = : HV System

i including Ch Ve 6 -

Protective Earth (uncco::;?o“e;rge = & ch) @ \ (including Battery)

—C "’C \ = / J /
Physical / functional

connection
Figure IV.2 — Processus de communication entre le bus et le chargeur [168]

Le fonctionnement de la communication entre le chargeur et le véhicule est expliqué dans

I’Annexe H.
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4. Parametres d’optimisation et caractéristiques des modeles

4.1 Contraintes d’exploitation de la ligne d’affectation

La ligne de bus 1 est une ligne du Réseau urbain Rbus exploité par Transdev TVO. Ce
réseau comporte 12 lignes assurant la desserte d’un territoire de 350.000 habitants sur 9 communes
dans la région Tle-de-France (Enghien, Sannois, Argenteuil, La Frette, Cormeilles, Bezons,
Sartrouville, Houilles, Carrieres sur Seine) [169]. La ligne 1 R’Bus de Transdev représente le trajet

entre la gare d’Argenteuil (Val-d’Oise) et la gare de Sartrouville (Yvelines) (cf. Figure IV.3).
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B 509130050272+ B4G )
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& min 3| Arrét non accessible Houilles ezons ez
e—— aux usagers de fauteuils roufants b5 g
400 m
ZoNE S ZONE

Figure IV.3 — La ligne 1 du Réseau urbain Rbus [169]

La longueur de la ligne est de 10 km avec 31 points d’arrét. 8 véhicules permettent de garantir une
fréquence de 15 a 20 min. Avec une amplitude de 5h00 a 22h30 et 120 courses par jour, la ligne
dispose d’une distance journaliere par bus (entre 80 et 200 km) compatible avec I'autonomie
journaliere des BEs.

Comme nous avons pu le voir dans le chapitre II, section 2, Poutil d’optimisation récupere les
vacations du BEs dans MATLAB en communiquant via un serveur de bases de données SQL.
Etant donné que ce sont des contraintes d’exploitation de bus conventionnels, nous n’avons pas
d’informations sur I’état de charge a l'arrivée au dépot, I’état de charge ciblé, la température de
batterie et la température extérieure. On suppose que le SoC initial, la température de la batterie,
son ¢état de santé et la température extéricure sont données par la station de recharge et vont étre
communiquées a notre outil. Pour le moment, n’ayant établi aucune communication entre 'outil et
la station de recharge nous utiliserons des valeurs initiales arbitrairement fixées qui sont présentées
dans le Tableau IV.3. Le SoC ciblé pour chaque bus sera estimé par Poutil afin de calculer la quantité

d’énergie requise pour réaliser la vacation.
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Les vacations de bus (missions du lendemain) de cette ligne sont planifiées auparavant dans un
outil de planification FDS (Feuille De Service). e Tableau IV.1 présente un exemple de vacations
réelles pour des bus thermiques de la ligne 1 et que nous considérons par la suite pour les

simulations des BEs :

Tableau IV.1 — Vacations réelles du bus de la ligne 1 le 24/05/2018

Bus électriques Heure d’arrivée J-1 Heure de départ J+1  Distance a parcourir J+1
BUS 1 to+5h to+11n30 179 km
BUS 2 to+5h to+14n 83 km
BUS 3 to+5h to+14n 179 km
BUS 4 t tos 11130 155 km
BUS 5 to+2n t0+11h30 178 km
BUS 6 t0+2h30 t0+11h30 175 km
BUS7 to+3h to+12h30 178 km
BUS 8 to+5h to+13m30 175 km
4.2 Caractéristiques électrothermiques du modéle de batterie

Quatre BEs de type Ebusco et quatre de type Heuliez ont été choisis par Transdev pour
I'exploitation de la ligne 1 (cf. Figure IV.4). Dans notre cas d’étude, nous allons nous focaliser sur
le bus Ebusco. C’est un bus standard d’une longueur de 12 metres accueillant jusqu’a 90 passagers.
Le dispositif de stockage offre une capacité de 311 kWh de batteries LFP réparties sur 13 modules
(6 a larriere, 7 en toiture). Une recharge complete au dépot permet de garantir une autonomie
allant de 250km jusqu’a 300km en fonction des variables d’exploitation (trajet, trafic, conditions
climatiques, ...). Le bus est équipé d’un moteur électrique asynchrone d’une puissance de 110 kW
en nominal et 220 kW en pic et un couple moteur maximal de 3000 Nm avec un systeme de
refroidissement a eau. Il est aussi équipé d’un controleur de moteur, d’un convertisseur DC/DC,
d’un vehicle management system (VMS) qui peut conserver toutes les données liées a 'exploitation

du véhicule et d'un BMS qui contréle la charge des différents éléments de la batterie [170].
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Battery Pack EBSUSCO’

Electric Hydraulic
Booster Pump

Asynchronous Drive Motor

Motor Controller

Figure IV.4 — Bus électrique Ebusco [171]

Le systeme de stockage se compose de 180 cellules LEFP en série et fonctionne avec une tension
nominale de 576 V avec une capacité totale de 540 Ah (311 kWh). Les parameétres du modele

électrothermique de la batterie sont présentés dans le Tableau IV.2 :

Tableau IV.2 — Caractéristiques électriques et thermiques du systeme de stockage

Parameétres Valeurs
Technologie de batterie LFP
Energie / capacité 311 kWh / 540 Ah
Surface du pack batterie 18.79 m?
Poids du pack batterie 2500 kg
Capacité thermique 900 J.kg". K"
Coefficient de convection thermique 5W.m>.K"

Pour estimer la capacité thermique et les coefficients de transfert de chaleur, des expériences ont
¢té menées sur un bloc-batterie d’'un VE particulier : la Citroén C-Zéro. Pour mesurer le coefficient
de convection, le véhicule a été stationné en hiver plusieurs jours a l'extérieur jusqu’a ce que la
température de la batterie soit d’environ 5° C. Ensuite le véhicule a été placé dans un garage a une
température ambiante de 20°C pendant 2 jours pour mesurer la température du bloc batterie via

des enregistrements du bus de données CAN (Controller Area Network). D’apres Péquation (IV.1),

, . C
nous avons pu déduire le terme a = Tm
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Con d’lc;ctell = h (Tcell - Tamb)
a4 = & — Teetr — Tamp (IV'l)
h AT cen
dt
Ensuite la batterie a été chargée a C/7 pour différentes températures ambiantes.
Cen d’lc;(;ell = leenUcen — OCV) — h (Teerr — Tamp) (Iv.2)

En combinant (IV.1) et (IV.2) on retrouve :

Icell(Ucell - OCV)

h =
drT, 1v.3)
ad_ctell + (Tcell - Tamb)

Nous avons trouvé un coefficient de convection de 5 W / m? / K et une capacité thermique de
900 J / kg / K. Ces valeurs ont été comparées aux valeurs expérimentales trouvées dans la
littérature. La référence [74] utilisait une valeur de Cp de 854 ] / kg / K donnée par le fabricant de
la batterie pour une batterie au phosphate de fer et au lithium (LFP). Dans la méme étude, la valeur
moyenne de 15,86 W / m? / K a été utilisée pour le coefficient de convection, le systeme
comprenant une isolation thermique. Les caractéristiques thermiques de la batterie dépendent
fortement de la configuration de la batterie (disposition géométrique, ventilation, etc.). Nous avons
supposé que notre configuration était similaire a celle du groupe de batteries Citroén C-Zéro, sans

isolation thermique, sans convection a air forcé et sans systeme de refroidissement.

4.3 Paramétres d’optimisation

La  flotte de BEs se  recharge au  dépot  d’Argenteuil  entre
to du jour | et to+14n du jour J+1. La période de recharge est de 14 heures divisée en 27 créneaux
temporels de pas de temps At=30 minutes, ce qui donne un espace de recherche raisonnable pour
notre probleme d’optimisation du profil de puissance de recharge. Dans un cas plus général que
I’état actuel (8 bus) la flotte de BEs peut aller de 1 jusqu’a 100 BEs avec différents SoC et contraintes
d’exploitation (cf. Figure IV.5). Chaque bus a un chargeur et chaque chargeur peut délivrer une

puissance maximale Py, q,. Au niveau du contrat d’électricité, une tarification heures pleines/heutes

creuses a été choisie. La période des heures pleines est de tp a to+4n30 et de to+13n a to+14n, alors

que la période des heures creuses commence de to+4nh30 et finit a to+13n. Le Tableau IV.3 représente

les différents parameétres d’optimisation.
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Figure IV.5 — Exemple de contraintes d’exploitation d’une flotte de BEs dans 'outil d’optimisation

Tableau IV.3 — Parametres d’optimisation de la recharge de bus

Parameétres Valeuts
Nombre de bus 1->100
Nombre de recharges de nuit 1

Période de recharge to =2 to+14n

Pas de temps At 30 min
Puissance max d’un chargeur Prax
Puissance totale max Prax 2 Pnax X 100
Nombre de pas de temps 27

Prix du kWh d'électricité

to — to+4n30 | to+13h — to+14n Tarifypemes€/kWh
to+4n30 — to+13h Tarifucreuses€/kWh
Vieillissement initiale de la batterie 0%
Température initiale de la batterie 0->35°C
Température ambiante -20 = 40 °C

Dans les sections suivantes, nous allons présenter les résultats de 'optimisation mono-objectif et
multiobjectif de la recharge d’une flotte de BEs appliquée au dépot de bus d’Argenteuil. Ces
résultats seront présentés pour différents objectifs, tailles de flotte et contraintes d’exploitation

basées sur les parameétres d’optimisation et les vacations réelles de la lione 1 qu’on vient de voit.
g
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Section 2. Résultats de l'optimisation mono-

objectif de la recharge d’une flotte de bus
¢lectriques au dépot de bus d’Argenteuil

1. Introduction

Cette section du chapitre présente les résultats de l'optimisation mono-objectif de la
recharge d’une flotte de BEs appliquée au dépot de bus d’Argenteuil. Nous présenterons les
résultats de 'optimisation mono-objectif pour différents objectifs, tailles de flotte et contraintes

d’exploitation basées sur des vacations réelles de la ligne 1.

2. Résultats de Poptimisation mono-objectif de la recharge
d’une flotte de bus électriques

2.1 Optimisation mono-objectif : minimisation du cofit de la recharge

Dans cette partie, nous cherchons a trouver la stratégie de recharge optimale qui minimise
le cout de la recharge d’une flotte de BEs. Nous allons commencer par tester I’algorithme sur une
« flotte » composée d’un seul BE afin de vérifier si I'algorithme recharge bien durant les heures
creuses. Ensuite, nous présenterons un exemple avec deux BEs avant de passer a une flotte de 10
bus. On utilisera la méthode découplée M1 ou le modele de batterie du véhicule est indépendant
du modele d’optimisation. Cette méthode utilise des algorithmes d’optimisation exactes et ne
permet d’optimiser que des fonctions linéaires ou quadratiques telles que : le cott de la recharge, la

puissance efficace, les pertes de puissance, etc. Ici 'objectif est de minimiser le cout de la recharge :

n m

min z P At. ¢ 1V.4)
=1 =1

Le cott de la recharge est exprimé sous forme de fonction linéaire ou p;; désigne la puissance de
charge d’'un BE i pendant une plage horaire j (kW), At représente le pas de temps de 30 min (h),

¢j représente le prix de I'électricité pendant la plage horaire j (€/kWh).
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L’influence de la température de la batterie sur le rendement de la recharge est minime et n’exerce
pas d’influence sur la quantité d’électricité consommée. De ce fait on peut se passer du modele
thermique de la batterie dans la méthode découplée M1. Les parameétres tels que le vieillissement
initial de la batterie, la température initiale de la batterie et la température ambiante ne seront pas

pris en compte.

211 Scénario 1 : Minimiser le cotit de recharge d’un bus électrique

Le scénario 1 utilise des contraintes d’exploitation de la ligne 1 pour le BE. Ces contraintes
sont présentées dans le Tableau IV.4. La puissance souscrite dans le cas d’un seul bus sera égale a
la puissance maximale du chargeur. L’objectif est de minimiser le cout de la recharge. On retrouve

les parametres d’optimisation dans le tableau ci-dessous :

Tableau IV.4 — Parametres d’optimisation et contraintes d’exploitation du scénario 1

Recharge intelligente Nombre de Ia flotte de bus : 1 BUS
Nombre de recharges de nuit 1

SoC initial jour ] 10 %

Heure d’arrivée jour | to

Heure de départ jour J+1 to+14h
Distance a parcourir jour J+1 200 km

SoC ciblé jour J+1 100 %
Puissance de recharge 0= Prax
Puissance souscrite Psouscrite = Pmax
Fonction objectif Cont de la recharge
Solveur Programmation linéaire
Temps de calcul 1s

Drapres la Figure IV.6, on voit bien que la puissance optimale de recharge des différentes solutions
permet de charger le bus a une puissance maximale de By,4, quand le tarif est le moins cher. Dans
notre scénario, nous avons besoin d’a peu pres Oh afin de recharger le bus de SoC=10% a
Soc=100% a une puissance max de P4, . Etant donné que les heures creuses ou le tarif est moins
cher durent 8h et qu’on a une flexibilité au niveau des contraintes d’exploitation cela explique
qu’une solution optimale unique n’existe pas. Les deux variations de puissance au début et en fin
de charge sont dues au fait que le bus devra étre a 100% de SoC a la fin de la période de recharge.
La variation de puissance au début de la recharge est due au fait que le bus devra recharger la
quantité d’énergie prédéfinie dans les contraintes. Etant donné que cette quantité d’énergie est
estimée avant Poptimisation, un post-traitement vient corriger I’estimation avec une variation de

puissance en fin de recharge pour arriver exactement au SoC demandé.
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Figure IV.6 — Optimisation mono-objectif du cout de la recharge d’un BE : scénario 1
2.1.2 Scénario 2 : Minimiser le cotit de recharge et la puissance efficace d’un

bus électrique

Comme nous avons pu le voir dans le chapitre I, section 3, si 'on souhaite converger vers
une solution unique, 'idée est de minimiser a la fois le cout de la recharge et la puissance efficace
de recharge (cf. équation (IV.5)). De ce fait, dans le scénario 2, la fonction objectif sera une somme
pondérée d’une fonction linéaire et d’une fonction quadratique. Les deux fonctions ont été
normalisées de maniére a avoir le méme poids. En testant plusieurs valeurs du coefficient de
pondération @, nous avons trouvé une valeur de @=0,7 qui permet a I'algorithme de prioriser la

fonction cout de recharge et donc de charger le bus durant toute la période des heures creuses avec

n m
minzz P;j XAtx ¢+ axp ? IV.5)
: ij
=1 =1

Ou p;;j désigne la puissance de charge d’'un BE i pendant une plage horaire j (kW), At représente

une pU.iSSﬂI‘lCC constante.

la pas de temps de 30 min (h), ¢; représente le prix de I'électricité pendant la plage horaire j

(€/kWh) et a indique un coefficient de pondération.
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Nous allons garder les mémes contraintes d’exploitation que le scénario 1, tout ce qui change est
la fonction objectif et le solveur utilisé qui est la programmation quadratique. On retrouve les

parameétres d’optimisation dans le tableau ci-dessous :

Tableau IV.5 — Parametres d’optimisation et contraintes d’exploitation du scénario 2

Recharge intelligente Nombre de la flotte de bus : 1 BUS
Fonction objectif Cot de la recharge + puissance efficace
Solveur Programmation quadratique
Temps de calcul 1s

Les résultats de 'optimisation mono-objectif du cott de la recharge et la puissance efficace sur la
Figure IV.7 montrent que la stratégie de recharge optimale convient parfaitement a la variation du
cout d’¢lectricité. Le facteur de pondération utilisé (o« = 0,7) tend a charger le bus durant toute la
période des heures creuses avec une puissance moyenne. Etant donné que la quantité d’énergie a
transmettre a la batterie est estimée avant l'optimisation, un post-traitement vient corriger

I’estimation avec une variation de puissance en fin de recharge.
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Figure IV.7 — Optimisation mono-objectif du cott de la recharge et la puissance efficace d’'un BE :

scénario 2
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2.1.3 Scénario 3 : Minimiser le cotlit de recharge de deux bus électriques

Le scénario 3 utilise des contraintes d’exploitation de la ligne 1 pour 'optimisation de deux
BEs présentées dans le Tableau IV.6. Chaque bus a un chargeur, la puissance souscrite dans ce cas
sera limitée a la puissance maximale d’un seul chargeur. Plus les contraintes d’exploitations seront
limitées moins on aura de flexibilité sur la plage de recharge, par conséquent, ’algorithme va tendre

vers une solution optimale unique. De ce fait, ici I'objectif est de ne minimiser que le cout de la

recharge.

Tableau IV.6 — Parametres d’optimisation et contraintes d’exploitation du scénario 3
Recharge intelligente BUS 1 BUS 2
Nombre de recharges de nuit 1
SoC initial jour | 10 % 10 %
Heure d’arrivée jour | to to+sh
Heure de départ jour J+1 to+11h30 to+14n
Distance 2 parcourir jour J+1 200 km 78 km
SoC ciblé jour J+1 100 % 50 %
Puissance de recharge 0= Pnax 0= Pnax
Puissance souscrite Psouscrite = Prnax
Fonction objectif Cout de la recharge
Solveur Programmation linéaire
Temps de calcul 1s
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Figure IV.8 — Optimisation mono-objectif du cout de la recharge de 2 BEs : scénario 3
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Les résultats de 'optimisation mono-objectif du cott de la recharge sur la Figure IV.8 montrent
que la stratégie de recharge optimale commence par charger le BE le plus contraint qui est le Bus
1 a une puissance maximale de maniere a ce qu’il soit a 100% a ’heure de départ. L’algorithme
attend la fin de recharge du bus 1 pour recharger le bus 2 afin de ne pas dépasser la puissance
souscrite. La recharge des deux bus se fait a une puissance maximale afin de rester dans la fenétre

temporelle des heures creuses tout en respectant les contraintes d’exploitation.

2.1.4 Scénario 4 : Minimiser le cotit de recharge de 10 bus électriques

Dans le scénario 4, nous allons utiliser les contraintes d’exploitation issues des vacations de
la ligne 1 pour optimiser une flotte de 10 BEs. Ces contraintes sont présentées dans présentées
dans le Tableau IV.7. Chaque bus a un chargeur, la puissance souscrite ici sera fixée a
Phax ce qui est égale a la somme des puissances maximales de chaque chargeur. L’objectif ici est

de minimiser que le cout de la recharge.

Tableau IV.7 — Parametres d’optimisation et contraintes d’exploitation du scénario 4

Recharoc intellivent Nombre de Ia flotte de bus

coharec INTEHeen® T3S BUS  BUS  BUS BUS BUS BUS BUS BUS  BUS

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Recharge de nuit 1
SoC initial jour | 10% 13% 15% 12% 20% 18% 25% 45% 11 % 16 %
Heure d’arrivée jour
J to+5h to+5h t0+5h to to+2h t0+2h30 to+3h t0+5h to+1h t0+1h30
Heure de départ
. t0+11h30 to+14h to+14n +11h30  to+11h30  to+11h30  to+12030  t0+13h30 to+14h to+12h
jour J+1
JDﬁmnce km)jour 29 g3 479 155 178 175 178 175 66 143
SoC ciblé jour J+1 100%  50%  100%  80%  100%  90%  100%  90%  40% 70%
Puissance max (kW) Prax
Puissance sousctrite Psouscrite = Pmax X 10
Fonction objectif Cout de la recharge
Solveur LP
Temps de calcul 1s

Les résultats de I'optimisation mono-objectif du cout de la recharge sur la Figure IV.9 montrent
que la stratégie de recharge optimale arrive a placer la recharge des 10 BEs durant la période des
heures creuses. Toutes les contraintes ont été respectées. I.a programmation linéaire permet

d’optimiser cette flotte en un temps de calcul tres rapide (1s).
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L’optimisation avec une flotte de bus allant jusqu’a 100 BEs a été réalisée et converge bien en
faisant le méme temps de calcul. Le temps de calcul pour cette méthode est présenté dans le Tableau

V.2 de I’Annexe J.
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Figure IV.9 — Optimisation mono-objectif du cott de la recharge de 10 bus électriques : scénario 4
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2.1.5 Scénario 5 : Minimiser le cotit de recharge de 10 bus

électriques avec contrainte sur la puissance maximum

Dans le scénario 5, nous allons utiliser les mémes contraintes d’exploitation que le scénario
4 présenté dans le Tableau IV.7 pour optimiser une flotte de 10 BEs. Chaque bus a un chargeur,
des SoCs initiaux, ciblés et des horaires différents avec une puissance souscrite fixée a 200 kW.

L’objectif ici est de ne minimiser que le cout de la recharge et de voir comment réagit I'algorithme.
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Figure IV.10 — Optimisation mono-objectif du cout de la recharge de 10 BEs : scénario 5
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Les résultats de 'optimisation mono-objectif du cott de la recharge sur la Figure IV.10 montrent
que la stratégie de recharge optimale arrive a recharger tous les BEs tout en respectant les
contraintes d’exploitation dans la tableau IV.7 ainsi que la puissance souscrite. Par contre
'algorithme n’arrive pas a placer la recharge des 10 BEs durant la période des heures creuses et
recharge une partie des bus arrivant plus tot au dépot durant les heures pleines. Le temps de calcul
pour cette méthode est présenté dans le Tableau V.2 de ’Annexe J. Les solutions présentées dans
le scénario 4 et 5 représentent un compromis entre le fait d’avoir une puissance souscrite assez
suffisante pour ne recharger que durant les heures creuses et le fait de diminuer la puissance
souscrite et recharger aussi durant les heures pleines. L’outil d’optimisation pourrait étre utilisé

comme outil de dimensionnement afin d’optimiser la puissance souscrite de la flotte de BEs.

2.2 Optimisation mono-objectif : minimisation du vieillissement de la
batterie

Dans cette partie, on cherche a trouver la stratégie de recharge optimale qui minimise le
vieillissement de la batterie d'un BE. Nous allons utiliser un mode¢le de vieillissement calendaire
dans un premier temps (cf. équation (IV.0)), ensuite un mode¢le de vieillissement complet qui prend
en compte le cyclage (cf. équation (IV.7)). On utilisera la méthode couplée M2 ou le modéle de
batterie du véhicule est intégré dans l'optimisation. Cette méthode utilise des algorithmes
d’optimisation approchés et permet d’intégrer des fonctions non linéaires telles que le vieillissement
de batterie. L objectif ici est de minimiser le vieillissement de la batterie. Les coefficients et les

parametres des équations sont détaillés dans le chapitre III, section 3).
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2.2.1 Scénario 6 : Minimiser le vieillissement calendaire d’un bus électrique

Dans le scénario 6, nous allons minimiser le vieillissement calendaire de la batterie (cf.
¢quation (IV.0)). Nous avons choisi les mémes contraintes d’exploitation que le scénario 1 dans le

Tableau IV.4. Les parametres d’optimisation sont présentés dans le Tableau I'V.8.

Tableau IV.8 — Parametres d’optimisation et contraintes d’exploitation du scénario 6-7

Recharge intelligente Nombre de la flotte de bus : 1 BUS
Nombre de recharges de nuit 1
SoC initial jour ] 10 %
Heure d’arrivée jour | to
Heure de départ jour J+1 t0+11h30
Distance a parcourir jour J+1 200 km
SoC ciblé jour J+1 100 %
Puissance de recharge 02 Prax
Puissance souscrite Psouscrite = Pmax
Température initiale batterie 25°C
Vieillissement initiale batterie 0%
Température ambiante 25°C
Fonction objectif Vieillissement calendaire
Solveur NLP
Temps de calcul 10s
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Figure IV.11 — Optimisation mono-objectif du vieillissement de batterie d’un BE : scénario 6
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Les résultats de 'optimisation mono-objectif du vieillissement sur la Figure IV.11 montrent que la
stratégie de recharge optimale va chercher a recharger le bus de manicre progressive et arriver a des
hautes valeurs de SoC le plus tard possible. Cela pourrait étre expliqué par le fait que la fonction
objectif du vieillissement calendaire dépend a la fois du SoC et de la température de la batterie ainsi
que leffet de linteraction de ces deux parametres. Minimiser cette fonction objectif revient a
recharger progressivement pour rester a la fois a des SoC bas le plus longtemps possible et éviter

les pics de puissance qui vont réchauffer la batterie.

2.2.2 Scénario 7 : Minimiser le vieillissement complet d’un BE en conditions
climatiques chaudes
Le scénario 7 utilise le vieillissement complet qui prend en compte le vieillissement
calendaire et le cyclage a froid et a chaud (cf. équation (IV.7)). Les parameétres et contraintes

d’optimisation sont renseignés dans le Tableau IV.8.
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Figure IV.12 — Optimisation mono-objectif du vieillissement de batterie d'un BE : scénario 7



134 CHAPITRE IV. Stratégie de recharge intelligente d’une flotte de bus électriques

D’apres la Figure IV.12 On retrouve sensiblement la méme tendance que celle trouvée pour le
modele de vieillissement simple. Ici, du fait que le vieillissement calendaire est toujours présent et
prépondérant, il vaut mieux cycler de maniére a toujours minimiser notre vieillissement calendaire.
Comme dans les résultats de vieillissement simple, la tendance de recharger progressivement
pourrait s’expliquer par le fait que la fonction objectif dépend a la fois du SoC, de la température
de la batterie et du courant ainsi que I'effet de 'interaction de ces parametres. L'influence du cyclage
est plus importante pour les températures supérieur a 25°C ou inférieur a 0°C. Il convient donc de
voir comment évolue la stratégie optimale en fonction des conditions climatiques froides et

chaudes.

2.2.3 Scénario 8 : Minimiser le vieillissement complet d’'un BE en conditions
climatiques froides (hiver)

Le scénario 8 met en ceuvre un scénario hiver ou la température ambiante est fixée a -20°C et la
température initiale de la batterie est de 12°C renseignés dans le Tableau IV.9. Les parameétres et

contraintes d’optimisation sont les mémes que le scénario 6-7 présentés dans le Tableau IV.8.

Tableau IV.9 — Parametres d’optimisation et contraintes d’exploitation du scénario 8

Recharge intelligente Nombre de Ia flotte de bus : 1 BUS
Température initiale batterie 12°C

Vieillissement initiale batterie 0%

Température ambiante -20°C

Fonction objectif Vieillissement calendaire + cyclage
Solveur NLP

Temps de calcul 10s

Le modele complet de vieillissement tient compte de plusieurs parametres. De ce fait, afin
d’analyser les résultats, nous allons nous appuyer sur la Figure IV.13 qui représente la simulation
de variation de perte du modele de vieillissement en fonction de la température a un courant de
C/6 et un SoC=50%. Le modéle de vieillissement représente la somme du cyclage a chaud et a
froid et de la partie calendaire. Les résultats de la Figure IV.14 montrent que durant Thiver,
I'algorithme décide de charger la batterie le plus tot possible a une puissance maximale afin de
garder la batterie a des températures positives. Plus la température de la batterie baisse a cause des
déperditions thermiques, plus I’algorithme va commencer a baisser sa puissance progressivement
la ou le cyclage a froid est le plus important (cf. Figure IV.13). Dans ce scénario, on peut remarquer
que le vieillissement calendaire devient négligeable face au vieillissement en cyclage a trés basse

température méme s’il est toujours présent (cf. Figure I1V.14).
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Figure IV.13 — Simulation de la vatiation de perte de capacité en fonction de la température a2 C/6
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2.2.4 Scénario 9 : Minimiser le vieillissement complet d’un BE en conditions

climatiques chaudes (été)

Le scénario 9 met en ceuvre un scénario été ou la température ambiante est fixée a 30°C et
la température initiale de la batterie est de 35°C. Les parametres et contraintes d’exploitation sont
les mémes que dans le scénario 6-7 Tableau 1V.8. D’autres contraintes de températures et de

vieillissement sont renseignées dans le Tableau IV.10.

Tableau IV.10 — Parametres d’optimisation et contraintes d’exploitation du scénario 9

Recharge intelligente Nombre de la flotte de bus : 1 BUS
Température initiale batterie 35°C

Vieillissement initiale batterie 0%

Température ambiante 30°C

Fonction objectif Vieillissement calendaire + cyclage
Solveur NLP

Temps de calcul 10s

Les résultats de la Figure IV.15 montrent que durant I’été, I'algorithme reprend a peu pres la méme
tendance que le scénario 7 ou la température ambiante est fixée a 25°C. Ici, étant donné que la
température de la batterie est a 35°C et la température ambiante est a 30 °C, I'algorithme décide
d’attendre afin que la température de la batterie baisse, ce qui revient a se situer dans une zone ou
le vieillissement est minimum (cf. Figure IV.13). D’apres la Figure IV.15, on voit que le calendaire
est toujours présent et prépondérant (le cyclage a chaud a courant max dépasse de peu le
calendaire), de ce fait 'algorithme va plus minimiser le calendaire. Le calendaire dépend a la fois du
SoC, de la température de la batterie ainsi que Peffet de l'interaction de ces deux paramctres.
Minimiser le calendaire revient a recharger progressivement pour rester a la fois a des SoC bas le
plus longtemps possible et éviter les pics de puissance qui vont réchauffer la batterie en essayant

de charger progressivement.
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Figure IV.15 — Optimisation mono-objectif du vieillissement de batterie d’un BE : scénatio 9

Avant de pouvoir tester une flotte de 100 BEs, nous avons testé la programmation non linéaire sur

une flotte de 10 BEs (cf. Annexe I). Nous avons remarqué que pour la fonction vieillissement de

la batterie, la programmation non linéaire donne des résultats cohérents mais nécessite un temps

de calcul d’environ 10 minutes. Le temps de calcul augmente de maniére importante en fonction

de la taille de flotte. Le temps de calcul pour cette méthode est présenté dans le Tableau V.2 de

I’Annexe J.
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2.2.5 Scénario 10 : Minimiser le vieillissement de deux bus ¢électriques avec
une contrainte de jour de repos

Dans le scénario 10, nous allons minimiser le vieillissement complet (calendaire + cyclage)
de la batterie (cf. équation (IV.7)) pour deux BEs qui vont étre contraints de rester un jour au
dépot. La recharge intelligente cette fois-ci durera deux nuits. Comme nous pouvons le voir sur la
Figure IV.16, les deux bus ont les mémes contraintes d’exploitation (cf. Tableau IV.11), par contre
le bus 1 n’a pas de contrainte au jour | alors que le bus 2 doit étre completement rechargé au jour J.

Tableau IV.11 — Parametres d’optimisation et contraintes d’exploitation du scénario 10

Nombre de la flotte de bus : 2 BUS

Recharge intelligente

BUS 1 BUS 2

Nombre de recharge de nuit 2
SoC initial J-1 10 % 10 %
Heure d’arrivée J-1 to to
Heure de départ]—i—l t0+38h t0+38h
Distance a parcourir J+1 200 km 200 km
SoC ciblé ] Pas de contrainte 100 %
SoC ciblé J+1 100 %
Puissance de recharge 02 Prax
Puissance souscrite Psouscrite = Pmax
Température initiale batterie 25°C
Vieillissement initiale batterie 0%
Température ambiante 25°C
Fonction objectif Vieillissement calendaire + cyclage
Solveur NLP
Temps de calcul 2 min

Recharge intelligente Recharge intelligente Vacation a faire

Jour J+1

| SoC =100 %
- a7h30

>~ SoC =100%
- a7n3o

. Detallierall

a <
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Figure IV.16 — Contrainte de maintenance pour un bus électrique
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L’optimisation du vieillissement de la batterie se fera durant toute la période ou les bus seront au

dépot y compris la période de maintenance. La Figure IV.17 présente les résultats de ce scénario :
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Figure IV.17 — Optimisation mono-objectif du vieillissement de 2 BEs : scénario 10
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Les résultats de la Figure IV.17 montrent que le bus 1 décide de décaler la recharge pour la
deuxiéme nuit du fait qu’il n’a pas de contrainte au jour J. On retrouve la méme tendance que quand
on optimise un seul BE pendant une recharge de nuit c’est-a-dire chercher a recharger le bus de
manicre progressive et arriver a des hautes valeurs de SoC le plus tard possible. Concernant le bus
2, du fait qu’on lui impose d’étre rechargé a 100% la premiere nuit de recharge, il respecte cette
contrainte et se recharge aussi de manicre progressive pour arriver a des hautes valeurs de SoC le
plus tard possible. On peut remarquer aussi que la puissance du bus 2 est moins importante que
celle du bus 1 en fin de charge, cela pourrait étre expliqué par le fait que le bus 2 aura tout une
journée de vieillissement calendaire a SoC 100%, de ce fait il essaie beaucoup plus d’étaler sa
puissance afin qu’il n’y ait pas de montée significative de température ce qui pourrait augmenter le

vieillissement calendaire par la suite.

Au niveau de la variation de perte de capacité, on remarque que le vieillissement calendaire du bus
2 est beaucoup plus important que celui du bus 1 du fait que le bus 2 reste a des grandes valeurs
de SoC le plus longtemps possible avec une température moyenne plus importante aussi. En
supposant que ce scénario représente un cycle de charge (une recharge compléte) et que durant
chaque cycle on a les mémes pertes, on retrouve une perte de capacité du bus 1 Q1=28%/2000

cycles qui représente presque la moitié de la perte de capacité du bus 2 Q1=48%/2000 cycles.

Cette simulation de ce scénario montre bien l'intérét de garder la batterie a un SoC bas le plus

longtemps possible quand elle est au repos.

Dans la section suivante, nous allons présenter les résultats de Poptimisation multiobjectif de la

recharge d’une flotte de BEs au dépot d’Argenteuil.
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Section 3. Résultats de Poptimisation multiobjectif

de la recharge d’une flotte de bus électriques au

dépot de bus d’Argenteuil

1. Introduction

Cette section du chapitre présente les résultats de optimisation multiobjectif de la recharge
d’une flotte de BEs appliquée au dépot de bus d’Argenteuil. Nous présenterons les résultats de
l'optimisation afin de minimiser le cout de la recharge ainsi que le vieillissement de batterie pour
un BE. Deux méthodes différentes seront utilisées et comparées. L.a méthode couplée M3 qui
utilise une approche Pareto avec des algorithmes génétiques et la méthode couplée M4 qui utilise
une approche non Pareto avec une programmation non linéaire. La méthode M4 propose deux
type de résolution. Une agrégation par pondération et une méthode deux phases (cf. chapitre 11,
section 1). Une étude technico-économique sera réalisée afin de mettre en avant la stratégie de
recharge optimale par rapport a d’autres stratégies de référence. Finalement, une analyse de
sensibilité sera faite afin d’estimer I'influence du modele thermique et de la loi de vieillissement sur

la stratégie optimale de recharge.

2. Résultats de Poptimisation multiobjectif de la recharge d’un
bus électrique

Dans cette partie, on utilise 'optimisation multiobjectif afin de minimiser a la fois le cott
de la recharge et le vieillissement de batterie d'un BE. Pour avoir un front de Pareto, il est nécessaire
que les objectifs soient un minimum contradictoires. Dans notre cas, la recharge au plus tard
possible, favorable au vieillissement en condition de climat tempéré, favorise en méme temps des
¢conomies de couts de par la coincidence d’une grande partie des heures creuses avec la fin de
période de recharge. De ce fait, nous avons changé la période de tarification heure creuse/ heure
pleine de maniere a ce que la minimisation du cout de recharge soit disjointe de la minimisation du
vieillissement de la batterie, ce qui nécessitera la recherche d'un compromis. Le Tableau IV.12

présente les parametres et contraintes d’optimisation :
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Tableau IV.12 — Parametres d’optimisation et contraintes d’exploitation : scénario 11

Recharge intelligente Nombre de la flotte de bus : 1 BUS
Nombre de recharge de nuit 1

SoC initial 10 %

Heure d’arrivée to

Heure de départ to+14n

Distance a parcourir 200 km

SoC ciblé 100 %

Méthodes d’optimisation Pondération ‘ Pondération Pondération
Puissance de recharge 0= Pnax 02 Prax
Solveur NLP NLP
Fonction objectif Cott de recharge + vieillissement de batterie
Temps de calcul 2 min

Puissance souscrite Psouscrite = Pmax
Température initiale batterie 25°C

Vieillissement initiale batterie 0%

Température ambiante 25°C

Prix du kWh d'électricité

18:30 — 19:00 | 01:30 — 06:30 Tarifupieines€/kWh

19:00 — 01:30 | 06:30 — 07:30 Tarifycreuses€/kWh

On notera que pour la méthode par pondération et la méthode deux phases, les variables

d’optimisation sont continues alors que pour NSGA-II les variables d’optimisation sont discrétes

Pmax

et ne peuvent prendre que trois valeurs (0, ou Ppax)-

Les résultats de la Figure IV.18 montrent les résultats de 'optimisation multiobjectif des différentes
approches pour une nuit de recharge. Le front de Pareto exprime le compromis entre le cout de la
recharge et le vieillissement de la batterie et propose différentes solutions optimales. La solution
entourée en vert représente une solution possible du front de Pareto. Afin de retrouver le front de
Pareto avec la méthode de pondération simple (NLP pondération), on fait varier les coefficients
de pondération entre [0 et 1] en optimisant a chaque fois la fonction objectif pondérée. Le nombre
de nombre de variations du coefficient de pondération va dépendre du nombre de points que 'on
souhaite retrouver dans le front de Pareto. Pour le front de Pareto de la méthode deux phases
(NLP deux phases), on retrouve dans un premier temps les deux solutions extrémes (solutions
optimisant chacune un des deux objectifs) ; puis dans un second temps, la méthode recherche
d’autres solutions supportées entre les solutions extrémes a 'aide de pondérations entre les deux
fonctions objectif. Cette seconde étape est répétée de maniere itérative jusqu’a ce qu’on trouve un

front de Pareto. (cf. chapitre 3, section2 , partie 4.2). Comme nous pouvons le voir sur la Figure
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IV.18, le front de Pareto NSGA- II se rapproche du front NLP et explore une zone beaucoup plus

vaste mais ne parvient pas a converger dans certaines zones, en particulier pour l'objectif de

. . . N . L. . L P,
vieillissement de la batterie. Ceci est dG a la discrétisation de la variable d’optimisation (0, —==

b

Prax) dans 'approche NSGA-II. Les approches non Pareto sont plus performantes pour générer

un front de Pareto optimal mais ne permettent pas de retrouver les solutions dominées'®.

Optimisation multiobjectif de la recharge d'un bus électrique
0,016
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Figure IV.18 — Front de Pareto : cott de recharge et vieillissement de batterie : scénario 11

Nous allons choisir une solution qui se situe plutot au bord du front de Pareto et qui minimise les

deux objectifs en priorisant le vieillissement (cf. Figure IV.18, solution colorée en vert). Cette

solution a été présentée sur la Figure IV.19.

18 Les solutions dominées sont les solutions qui ne sont pas sur le front Pareto optimal
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Figure IV.19 — Optimisation multiobjectif du cott de recharge et vieillissement d’'un BE : scénatio 11

On remarque bien que la stratégie optimale choisie parmi les solutions du front de Pareto va
prioritairement minimiser le vieillissement de la batterie en retrouvant la tendance de recharger
progressivement et de manicre a rester le moins longtemps possible a des grandes valeurs de SoC.
LLa recharge a une faible puissance au début permettra de profiter du créneau en heures creuses
méme si cela n’avantage pas la fonction de vieillissement mais provient du compromis avec
lobjectif cout de la recharge. L’optimisation sur une flotte de 10 bus a montré que les deux
approches non Pareto convergent plus rapidement que NSGA-II. Pour NSGA-II, le temps de
calcul augmente de maniere importante en fonction de la taille de la flotte. Dans notre cas, des
qu’on passe a une flotte de 4 BEs, I'algorithme NSGA-II n’arrive plus a converger au bout de 200

générations. Le temps de calcul pour cette méthode est présenté dans le Tableau V.3 de ’Annexe J.
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3. Analyse technico-économique de la stratégie de recharge
optimale comparée a des stratégies de référence

Dans cette partie, nous allons reprendre la stratégie optimale trouvée auparavant pour
Ioptimisation multiobjectif du cott de la recharge et du vieillissement de la batterie (cf. Figure
IV.18 solution colorée en vert) pour une température ambiante de 25°C (scénario été). Cette
stratégie sera comparée a trois stratégies de recharge typiques en présentant dans un premier temps
les résultats de 'optimisation pour une nuit de recharge, puis une analyse technico-économique sur

une longue période d’exploitation.
Les trois stratégies de recharge typiques sont :

e la stratégie dite « Gloutonne » qui représente un comportement typique ou le BE est
chargé avec une puissance maximale dés son retour au dépot, en ignorant les couts de

recharge et le vieillissement de la batterie, jusqu'a ce qu'il soit complétement chargg.

e Lastratégie dite « Moyenne » qui représente un comportement typique ou le bus est chargé

avec une puissance moyenne pendant toute la durée de la recharge.

e [a stratégie dite « Retardée » qui représente un comportement typique dans lequel la

recharge a puissance maximale du bus est décalée le plus tard possible.

D'autres stratégies de charge ont été comparées dans la littérature [60], [172]. Dans ce travail, nous
avons comparé les résultats de notre stratégie aux trois stratégies typiques mentionnées

précédemment, car elles sont faciles a mettre en ceuvre.

Ces solutions seront projetées sur une longue période d’exploitation du véhicule en supposant que

chaque jour les mémes stratégies de recharge sont utilisées. La partie vieillissement durant le roulage
du bus ne sera pas prise en compte, seul effet du vieillissement de nuit (tg = to+14n ) est considéré.

I’évaluation du vieillissement a été faite en simulant chaque jour les stratégies de recharge
présentées et en calculant la perte de capacité journaliere tout en considérant les effets des
vieillissements antérieurs. Nous avons gardé la méme stratégie de recharge optimale durant toute

I'exploitation car la stratégie ne change pas méme si la batterie vieillit.

Afin que le bus puisse toujours réaliser sa vacation malgré un vieillissement de la batterie, nous

allons supposer que le bus arrive au dépot a un SoC de 30% et non pas 10%. De cette maniere,
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méme avec une perte de capacité au-dela de 20%, le bus fera toujours la méme vacation et son SoC

d’arrivée au dépot sera toujours positif (cf. Figure IV.20).

Variation du SoC en fonction de la perte de capacité

SoC (%)

0 i
0 5 10 15 20 25 30
Perte de capacité QL (%)

Figure IV.20 — Simulation de la variation du SoC initial en fonction de la perte de capacité

Le tableau ci-dessous présente les parameétres et contraintes de simulation pour les différentes

stratégies :

Tableau IV.13 — Parametres de simulation et contraintes d’exploitation

Recharge intelligente Nombre de la flotte de bus : 1 BUS

SoC initial jour | 30 %

Heure d’arrivée jour | to

Heure de départ jour J+1 to+14n

Distance a parcourir jour J+1 200 km

SoC ciblé jour J+1 100 %

Puissance de recharge 0= Prax

Puissance souscrite Psouscrite = Pmax

Température initiale batterie 25°C

Vieillissement initiale batterie 0%

Température ambiante Scénario été Scénario hiver
25°C 0°C

La Figure IV.21 présente les résultats de la simulation des stratégies de recharge pendant une nuit
de recharge. Comme on I'a vu dans le scénario 11, la stratégie optimale établit un équilibre
avantageux entre les effets du SoC et de la température pour minimiser le vieillissement de la
batterie. Elle va tenter de rester sur des valeurs basses de SoC (comme la stratégie « Retardée »)
tout en évitant des pics de puissance qui entrainerait une surchauffe de la batterie (comme la

stratégie « Moyenne »).
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Figure IV.21 — Comparaison de la stratégie optimale avec des stratégies de recharge typiques

Apres avoir présenté la simulation des stratégies de recharge pendant une recharge de nuit, dans
Iétude qui suit, nous allons simuler les stratégies de recharge sur une durée d’exploitation
équivalente a 20% de perte de capacité. Deux scénatios é#/ hiver ont été simulés. Pour le scénario
ét¢ ou la température est égale a 25°C, nous avons utilisé les stratégies de recharges présentées sur
la Figure IV.21. Pour le scénatio hiver ou la température est égale a 0°C, nous avons optimisé la
stratégie optimale pour un jour et nous I'avons simulé sur une longue durée avec les stratégies de
référence. La Figure IV.22 présente la durée d'exploitation a 20% de perte de capacité pour les

différentes stratégies pour les deux scénatios hiver/ éte.
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Durée d'exploitation a 20% de perte de capacité scénarios été/hiver
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Figure IV.22 — Durée d'exploitation a 20% de perte de capacité pour les différentes stratégies scénarios

hiver/été

Les résultats de la simulation présentés sur la Figure IV.22 montrent que la stratégie optimale est
la seule stratégie qui permet de s’adapter aux différents scénarios. Pour le cas hiver, comme on a vu
dans la partie 2.2.3 la stratégie optimale consiste a charger la batterie le plutot possible de maniere
dégressive ce qui explique que la stratégie dite « Gloutonne » et « Moyenne » restent a un niveau
satisfaisant par rapport a la stratégie optimale en exploitant la batterie 11 ans avant d’arriver a 20%
de perte de capacité. Sur la base de notre simulation, si 'opérateur de bus utilise la stratégie dite «
Retardée », il doit remplacer sa batterie au bout de 10 ans d’exploitation. Pour le cas é%, comme
on a vu dans la partie 2.2.2 la stratégie optimale consiste a charger la batterie le plutot tard de
manicre progressive ce qui explique que la stratégie dite « Retardée » et « Moyenne » restent a un
niveau satisfaisant par rapport a la stratégie optimale en exploitant la batterie 9 ans avant d’arriver
a 20% de perte de capacité. La stratégie dite « Gloutonne » n’est plus adaptée dans ce scénario. 11
est a noter que les résultats d'optimisation dépendent fortement du modele de vieillissement

électrothermique de la batterie (cf. chapitre IV, section 3, partie 4).

Pour illustrer les économies potentielles, nous allons exprimer le cout d’exploitation sur 10 ans
bl

pour le scénario été. Le cout d’exploitation représente la somme du cotit de recharge et du cott de

vieillissement de la batterie. Le cout de vieillissement de la batterie représente le cout de

remplacement de la batterie réparti sur toute sa durée de vie.
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Cout d’exploitation = Cott de recharge + Cout de vieillissement

Cout de recharge Yty ity p-ALg IV.8)

A
m QLiJ

Cott de vieillissement YLy Yty ———
1 QEoL

. Balprix . Ebat i,j

pij désigne la puissance de charge d’'un BE i pendant une plage horaire j (kW), At représente le
pas de temps de 30 min (h), ¢; représente le prix de I'électricité pendant la plage horaire j (€/kWh),

AQ Lij est la variation de perte de capacité d'un BE i pendant une plage horaire j (p.u/jour)

obtenue a partir de ’équation (IV.7), Q. , est la capacité en fin de vie (p.u), Bat,,; est le cotit de
la batterie (€/ kWh) et Ep,,;; est la quantité d'énergie chargée dans la batterie d'un BE i pendant

une plage horaire j (kWh).

Iusage veut que la fin de la premicre vie débute lorsque la batterie atteint 80% de sa capacité
nominale, ce qui représente un O - de 0.2 p.u (20%). Le prix de la batterie a été fixé a 500
€. kWh™ . La référence [173] proposait un cott de batterie Li-ion compris entre 500 et 2500
$. kWh™1. D'autres recherches [174] ont proposé un cotit du pack complet de batterie Li-ion pour
les VE compris entre 250 et 360 $. kWh™! pour 2015, entre 200 et 250 $. kWh ™! pour 2020 et
entre 150 et 200 $. kWh™! pour 2025. L'incertitude relative a l'estimation des cotits des cellules
lithium-ion dépend de plusieurs facteurs. Une valeur moyenne de 500 €. kWh ™1 a été choisie dans

cette étude comme exemple réaliste (ce qui semble plus acceptable).

Tableau IV.14 — Parametres de la batterie

Parametres Valeurs
QEoL : Perte de capacité en fin de vie 0.2p.u
Prix de la batterie 500 €.kWh'

La Figure IV.23 présente le cout d’exploitation de la batterie durant 10 ans d'exploitation pour les
différents scénarios. Des barres d’incertitudes ont été rajoutées et représentent les variations

possibles du prix des batteries.
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Les résultats de la simulation illustrés sur la Figure IV.23 montrent que la stratégie optimale permet
de minimiser a la fois le cott de la recharge ainsi que le cout de vieillissement. Cette stratégie permet
de trouver un cout d’exploitation de 220 k€. Le cout de vieillissement est de 176 k€. Si nous
supposons que le pack batterie cotte 155 k€ (311kWh pour 500 €/kWh) cela revient a remplacer
le pack batterie une fois et commencer a utiliser le deuxieme pack. La barre d’erreur représente une
variation du colt de vieillissement en fonction de la variation du prix de la batterie (200 et
800€/kWh). Les stratégies dites « Retardée » et « Moyenne » entrainent plus de cout
d’exploitation mais restent a un niveau satisfaisant. La stratégie dite « Gloutonne » entraine un cout
d’exploitation significative. Il convient de noter que les résultats d'optimisation dépendent
fortement de la formulation et des valeurs des parametres du modele de vieillissement ainsi que du
modele électrothermique de la batterie. La derniere partie traitera de la sensibilité des résultats aux

parametre du modele.

Co(t d'exploitation du bus électrique durant 10 ans
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optimale retardée moyenne gloutonne
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w© 150 N
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Figure IV.23 — Cout d’exploitation durant 10 ans d'exploitation
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4. Etude de sensibilité de la stratégie de recharge aux
parametres des modeles

Dans cette derniere partie, nous allons étudier la sensibilité des stratégies optimales de
minimisation du vieillissement a certains parametres de nos modeles ainsi que les conséquences de
leurs variations sur les différents résultats. Dans un premier temps nous allons analyser I'influence
des parametres du modele thermique de la batterie sur la stratégie de recharge. Ensuite 'influence

du SoC et de la température dans le mode¢le de vieillissement va étre aussi étudiée.

4.1 Analyse de I’influence de la capacité thermique

Deux autres valeurs de capacité thermique (CP2 et CP3) ont été choisies pour comparer
leurs résultats a celui du modele thermique adopté jusque-la. L’optimisation se fait avec les mémes
contraintes d’exploitation que dans la partie 3 correspondants au scénario 11. Le tableau ci-dessous

représente les valeurs choisies pour la capacité thermique.

Tableau IV.15 — Valeurs de la capacité thermique de la batterie

Parameétres Valeurs

Capacité thermique CP1 900 J.kg'. K
Capacité thermique CP2 2000 J.kg'. K
Capacité thermique CP3 500 J.kg 'K

La Figure IV.24 représente les résultats d’optimisation du vieillissement de la batterie d’'un BE en
faisant varier la capacité thermique. D’apres la Figure IV.24, on remarque qu’il y a une légere
différence entre les 3 solutions qui gardent toutefois la méme tendance. La solution avec CP3
(faible) commence a charger plus tot. L’impact se voit surtout sur les valeurs de température de la
batterie ou la solution avec une chaleur massique plus élevée CP2 chauffe le moins alors que la
solution avec une chaleur massique faible CP3 engendre un échauffement plus rapide de la batterie.
La capacité thermique ne semble pas jouer beaucoup sur la forme de la puissance dans ce scénario.
Par contre le vieillissement, directement lié a la température sera d’autant plus rapide quand la
température est élevée. De ce fait, nous allons nous intéresser aussi au coefficient de convection

dans la partie qui suit.
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Figure 1V.24 — Stratégies optimales afin de minimiser le vieillissement pour différentes valeurs de capacité

4.2

thermique

Analyse de I’influence du coefficient de convection

On s’intéresse a I'influence des transferts thermiques vers Pair ambiant sur la stratégie de

recharge optimale. On a comparé deux autres valeurs de coefficient de convection a notre modéle

thermique qui suppose qu’on n’a pas d’isolation thermique, sans convection a air forcé ni systeme

de refroidissement. Le coefficient de convection plus élevé h2 correspond a une moindre isolation

de la batterie et a plus d'échanges thermiques avec l'extérieur. Au contraire le coefficient de

convection plus faible h3 représente une isolation plus forte de la batterie et moins d'échange

thermiques avec l'extérieur. L’optimisation se fait avec les mémes contraintes d’exploitation que
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dans la partie 3 mais cette fois-ci durant un scénario hiver ou la température ambiante est fixée a -
20°C. Le tableau ci-dessous représente les valeurs choisies pour le coefficient de convection.

Tableau IV.16 — Valeurs du coefficient de convection de la batterie

Parametres Valeurs

Coefficient de convection hl 5W.m2K!
Coefficient de convection h2 15 W.m> K"
Coefficient de convection h3 1 W.m2K'
Capacité thermique CP 900 J.kg" K"
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Figure IV.25 — Stratégies optimales afin de minimiser le vieillissement pour différentes valeurs de

coefficient de convection
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La Figure IV.25 représente les résultats d’optimisation du vieillissement de la batterie d'un BE en
faisant varier le coefficient de convection. On remarque que dans le scénario choisi, la stratégie de
charger «le plus tot possible dans les jours de grand froid » est optimale pour les deux cas (h1 et
h2) avec une légere différence au moment de la diminution progressive de puissance. Par contre la
stratégie de charger le plus tot possible n’est pas optimale pour une batterie bien isolée avec un

coefficient de convection h3. I’algorithme propose dans ce cas, une montée de puissance

Pmax

progressive jusqu’a arriver aux alentours des afin de ne pas avoir de fortes montées en

température surtout que la température de la batterie varie peu avec extérieur. Néanmoins, un
faible h3 ne serait pas approprié a d’autres conditions d’utilisation parce que cela impliquera que
pendant 'usage de la batterie, la chaleur générée par celle-ci aurait du mal a étre dissipée ce qui peut

engendrer des surchauffes favorisant la dégradation de la batterie pendant son utilisation.

4.3 Analyse de 'influence de I’état de charge et de la température

Le mode¢le complet de vieillissement calendaire + cyclage prend en compte Peffet du SoC
et celui de la température (cf. équation (IV.7)). Des facteurs qui quantifient cet effet ont été
identifiés et calibrés a partir de lois empiriques. Cette identification nous a permis de trouver pour
une batterie lithium-ion LFP une valeur de 1,02 pour le parametre B qui est directement lié a Peffet
du SoC. Cette méme identification nous a permis de trouver pour une batterie lithium-ion LFP une
valeur de 33217 pour le parameétre E; qui est directement lié a 'effet de la température. Dans le cas

des technologies NMC, le parameétre B a été identifié dans ’étude [155].

Nous allons dans un premier temps faire varier le parameétre B afin d’augmenter ou de diminuer
I'influence du SoC sur la stratégie de recharge optimale. Par la suite, nous allons faire varier E; de

maniere a augmenter ou diminuer I'influence relative de la température.

La variation de ces parametres aura un impact sur le calcul du vieillissement. De ce fait, une phase
de normalisation aurait pour but de tester ’algorithme avec des « amplitudes » de vieillissement
similaires, pour garder une homogénéité dans le calcul du vieillissement. Le tableau ci-dessous

représente les variations du parametre B :

Tableau IV.17 — Valeurs du parametre B de SoC

Parametres Valeurs
B1 1.02
B2 0.1

B3 3
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La Figure IV.26 représente les résultats d’optimisation du vieillissement de la batterie d’'un BE en
faisant varier le parametre B. On remarque que plus le coefficient B augmente (B3) plus I'influence
du SoC augmente, on essaye de chauffer plus et on passe moins de temps a des valeurs de SoCs

plus élevées.
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Figure IV.26 — Stratégies optimales afin de minimiser le vieillissement pour différentes valeurs de B



156 CHAPITRE IV. Stratégie de recharge intelligente d’une flotte de bus électriques

Le tableau ci-dessous représente les variations du parametre E :

Tableau IV.18 — Valeurs du parametre E,

Parameétres Valeurs
E.q 33217
E.o 15000
E.3 50000

La Figure IV.27 représente les résultats d’optimisation du vieillissement de la batterie d’'un BE en
faisant varier le parametre E;. On remarque que le fait d’augmenter E, va réduire influence de la
température et de ce fait cela va générer des stratégies de recharge qui restent le plus longtemps
possible sur des valeurs de SoC basses (Eg3) . Au contraire, diminuer le patamétre E, va rendre la
température prépondérante dans la fonction objectif, ce qui explique le fait de minimiser la

température comme le présente le cas E ;.
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Figure IV.27 — Stratégies optimales afin de minimiser le vieillissement pour différentes valeurs de Ea
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Conclusion du chapitre IV

Dans cette derniére section, nous avons présenté un cas d’étude afin d’illustrer notre
méthodologie d’optimisation multiobjectif de la recharge intelligente d’une flotte de BEs.
Loptimisation mono-objectif de la fonction cout de la recharge avec la programmation linéaire a
donné de bons résultats. En particulier cette méthode est tres rapide et applicable a des problemes
a grande échelle (grand nombre de BEs). Nous avons pu mettre en ceuvre différents scénarios
d’exploitation. L’algorithme répond bien aux différentes contraintes de chaque scénario. En
fonction des scénarios, on a vu que l'algorithme cherche toujours a charger durant les heures
creuses tout en respectant toutes les contraintes. Le scénario 5 nous a permis de voir que I'outil
d’optimisation peut aussi servir comme outil de dimensionnement en optimisant la puissance
souscrite. L’algorithme a pu recharger une flotte de 10 BEs en respectant une puissance souscrite

de 200 kW tout en minimisant le cout de la recharge.

I’optimisation mono-objectif de la fonction de vieillissement de la batterie avec la programmation
non linéaire a donné des résultats logiques et présente des résultats cohérents pour une flotte de 10
BEs au bout de 10 min de temps de calcul. e passage a des flottes a grande échelle est faisable

mais nécessite plus de temps de calcul.

Les résultats de loptimisation mono-objectif du vieillissement ont montré que pour le
vieillissement purement calendaire, la stratégie de recharge optimale va chercher a recharger le bus
de maniere progressive et arriver a des hautes valeurs de SoC le plus tard possible. L’optimisation
mono-objectif du vieillissement complet y compris le cyclage a montré sensiblement la méme
tendance que celle trouvée pour le modéle de vieillissement purement calendaire pour des

conditions de température modérées a chaudes.

Les résultats de 'optimisation mono-objectif du vieillissement complet durant ’hiver ont montré
que I'algorithme décide de charger la batterie le plus tot possible a une puissance maximale afin de
garder la batterie a des températures positives. Dans ce scénario, on a pu remarquer que le
vieillissement calendaire devient négligeable face au vieillissement en cyclage a treés basse

température.
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Les résultats de 'optimisation mono-objectif du vieillissement complet durant 'été ont montré que
'algorithme reprend a peu pres la méme tendance que pour le cas purement calendaire.
L’algorithme décide d’attendre afin que la température de la batterie baisse, ce qui revient a se situer

dans une zone ou le vieillissement est minimum.

L’optimisation multiobjectif (cout de la recharge, vieillissement de la batterie) a donné des résultats
convaincants pour optimisation de recharge d’un BE. Deux approches ont été mises en ceuvre et
proposent différentes solutions exploitables. La premicre approche dite non Pareto utilise deux
méthodes différentes et ne permet de retrouver que des solutions non dominées c’est-a-dire le
Front de Pareto optimal. L.a deuxieme approche, de Pareto, avec NSGA-II va exploiter un espace
de recherche plus vaste afin de trouver les solutions non dominées qui représentent le front de
Pareto mais aussi des solutions dominées. Les approches de non Pareto restent plus efficaces que
NSGA-II en terme de génération du Front de Pareto optimal du fait que la discrétisation de la
variable d’optimisation pour NSGA-II ne permet pas d’aller chercher des valeurs minimales. Par
contre NSGA-II permet d’avoir une diversité de solutions en explorant un espace de recherche
plus vaste. e passage a une flotte de bus plus grande s’avere un peu plus compliqué que dans le
cas du mono-objectif mais permet d’avoir des résultats satisfaisants pour 'approche non Pareto.

L’approche Pareto avec NSGA-II n’arrive pas a converger dans le cas d’une flotte plus grande.

Ianalyse technico-économique nous a montré que la stratégie optimale est la seule stratégie qui
permet de s’adapter aux différents scénatios été/hiver. La stratégie de recharge dans le scénario été
a permis d’utiliser la batterie sur 9 ans d’exploitation avant de devoir la changer alors que la stratégie
gloutonne (recharge au plus tot avec puissance maximale) par exemple entrainera un changement
de la batterie au bout de 6 ans d’exploitation (chiffres relatifs au scénario considéré et aux différents
modeles adoptés). Une projection économique dans le scénario été (toujours a prendre dans le
contexte) a montré que la stratégie optimale présente un cout d’exploitation total (cout de recharge
+ cout de vieillissement) aux alentours des 220 k€. Ce cout peut varier entre 115 k€ et 325 k€ en
fonction du prix de la batterie. Les stratégies dites « Retardée » et « Moyenne » entrainent plus de
cout mais restent a un niveau satisfaisant. La stratégie dite « Gloutonne » entraine une perte de
capacité significative et un cott total de 317 k€ (varie entre 165 k€ et 475 k€ en fonction du prix
de la batterie). Il est a noter que les résultats d'optimisation dépendent fortement de la formulation
et des valeurs des parametres du modele de vieillissement ainsi que du modele électrothermique de

la batterie.
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Finalement, une étude de sensibilité a bien montré que tous nos résultats de simulation dépendent
plus ou moins fortement des parameétres thermiques utilisés dans la modélisation de la batterie ainsi
que des parametres de la loi de vieillissement mise en ceuvre. Nous avons remarqué que l'influence
de la capacité thermique n’est pas tres importante au niveau du résultat de la stratégie de recharge,
par contre la valeur du coefficient de convection h a une influence significative sur I'élévation de
température de la batterie. En d’autres termes, si la valeur de h était trop grande, la batterie pourrait
dissiper trop de chaleur, ce qui conduirait a de mauvaises performances du systeme et donc un
changement de stratégie de recharge. Par contre un faible coefficient de convection h ne serait pas
approprié a d’autres conditions d’utilisation parce que cela impliquera que pendant 'usage de la
batterie, la chaleur générée pas celle-ci aurait du mal a étre dissipée ce qui peut engendrer des
surchauffes favorisant la dégradation de la batterie pendant son utilisation. L’influence entre I’état
de charge et la température de batterie dans la fonction de vieillissement a aussi ¢té analysé. Les
variations des parametres B (pour la partie SOC) et Ea (température) vont mettre en avant la
dominance de I'une ou l'autre des deux variables ce qui va changer la stratégie de recharge en

conséquence
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Conclusion générale

Le déploiement de BEs a grande échelle est une tache difficile a gérer. D'une part, cela aura
un impact important sur le systeme électrique et d'autre part, le cott de la batterie d'un BE reste le
principal inconvénient. Les opérateurs de transport en commun sont de plus en plus intéressés par
la réduction des couts d’exploitation, en particulier des couts liés a la recharge et au remplacement
de la batterie. Les travaux de these ont permis de développer un outil d’optimisation de recharge
intelligente afin de limiter les problématiques liées aux réseau électrique, d’optimiser le
fonctionnement de la station de recharge et de minimiser les cout d’exploitation d’une flotte de
BEs (cout de la recharge + vieillissement de la batterie). Une méthodologie d’optimisation a été
présentée et utilise différentes méthodes d’optimisation selon le type d’optimisation (mono-objectif
ou multiobjectif), le critere d’optimisation (minimiser le cout de la recharge, minimiser le
vieillissement des batteries, minimiser les pertes du réseau électrique...) et selon les contraintes a
respecter. Un modele « multi-mécanisme de vieillissement » de la batterie basée sur la loi d’Eyring
a été développé et a permis de prendre en compte les différents mécanismes et facteurs de
vieillissement. Cette loi peut s’adapter a différentes technologies de batterie et différentes lois
empiriques. L’optimisation de la recharge des flottes de BEs de petite et de grande taille a été
¢tudiée et optimisée selon différents scénarios et objectifs. Des scénarios extrémes ont montré que
la stratégie de recharge optimale peut suivre des tendances différentes.

Deux nouvelles approches d’optimisation multiobjectif ont été testées a savoir la méthode
de pondération ainsi que la méthode deux phases. Ces méthodes ont été comparées avec les
algorithmes génétiques en présentant un temps de calcul plus rapide et un meilleur front de Pareto.

L’analyse technico-économique a montré que pour des conditions normales de
fonctionnement (T=25°C) avec de légeres contraintes, la stratégie optimale est la stratégie la plus
rentable comparée aux stratégies de recharge de référence. D’apres notre scénario, la stratégie de
recharge permet d’utiliser la batterie sur 9 ans d’exploitation avant de devoir la changer. De plus,
grace a 'optimisation multiobjectif, ce scénario a permis aussi de faire des économies sur le cout

de la recharge.
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Perspectives

Les perspectives peuvent étre classées selon trois volets :

Perspectives : Outil d’optimisation

Différents types d’applications peuvent s’intégrer a loutil d’optimisation. Notamment le
déploiement de flotte de VEs avec une gestion couplée avec les énergies renouvelables ou le
véhicule électrique peut alimenter le réseau en fonction des besoins du systeme électrique (avec un

modele bidirectionnel) en lui offrant un service de flexibilité.

Ioptimisation stochastique n’est pas a exclure de I'outil d’optimisation du fait que nous devons
estimer plusieurs parametres du BE afin de Poptimiser. Une procédure d’autocorrection a été
développée avec la programmation linéaire et consiste a corriger en temps réels les erreurs

d’estimation.

Drautres fonctions objectifs seront a intégrer a loutil d’optimisation tel que : la minimisation des
contraintes physiques sur le réseau électrique de distribution (congestions, harmoniques, chutes de
tension, vieillissement des transformateurs et les pertes joules, etc...). L’évolution du tarif
d’électricité est a prendre en compte dans le calcul du cout de la recharge.

Une interface avec I'outil FDS (Feuille De Service : qui affecte les services des bus et des agents de

conduite) afin d’organiser le service véhicule devra étre complétement développée.

Perspectives : Modélisation

Les modeles utilisés dans notre outil n’ont pas encore été validés expérimentalement pour
l'application visée dans cette these. Une validation du modele électrique et thermique de la batterie
devra étre faite afin de se caler sur des données mesurées dans notre étude de cas ou de récupérer
d’autres données de mesures de différents types de bus et technologies de batteries afin d’avoir un
outil d’optimisation général et non pas spécifique. Le modéle complet de vieillissement pourra

prendre en compte le vieillissement de la batterie quand le bus est en roulage.

Perspectives : Optimisation

La fin de charge doit également étre étudiée, en particulier la phase charge a tension constante qui

pourrait avoir un impact sur les créneaux horaires nécessaires a une recharge complete.
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Liste des acronymes

GES
Li-ion
BEs
VEs
NSGA-II
SQP
PL
PQ
PNL
PLNE
LFP
NMC
PLC

Liste des symboles

Modéle électrique de la batterie

SoC
SoCinitial
SoC ipic
Rbat

Ibat

Ubat

Ebat
SoH

OCV ot
OCV ot

Cbat
P bat
p conv
Nch
ﬁch
Npat
ﬁbat

Mod¢le thermique de la batterie

Nomenclatures

Description

Gaz a effet de serre

Lithium-ion

Bus électriques

Véhicules électriques

Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 11

Sequential quadratic programming

Programmation linéaire

Programmation quadratique

Programmation non linéaire

Programmation linéaire en nombres entiers
Lithium Fer Phosphate, chimie d’électrode positive
Lithium Nickel Manganése Cobalt, chimie d’¢électrode positive
Power line communication

Description (unité)

State of Charge, état de charge de la batterie (%)

Etat de charge du bus une fois arrivé au dépot (%o)

Etat de charge du bus une fois la recharge terminée (%)
Résistance de la batterie (£2)

Courant de la batterie (A)

Tension de la batterie (V)

Quantité d’énergie a transmettre au bus électrique (kWh)
State of Health, état de santé de la batterie (%)

Open circuit voltage, tension a vide de la batterie (V)

Open circuit voltage, tension a vide moyenne de la batterie (V)
Capacité totale de la batterie (Ah)

Puissance fournie par la batterie (kW)

Puissance fournie par le convertisseur (kW)

Rendement du chargeur (%)

Rendement moyen du chargeur (%)

Rendement de la batterie (%)

Rendement moyen de la batterie (%)

Qgen
Cin
h

Quantité de chaleur générée par la batterie (J)
Capacité thermique spécifique de la batterie (J.K™)
Coefficient de convection thermique (W.m>K™)
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Rp Résistance thermique de convection (K.\W™)

S Surface du pack batterie (m?)

T Température (K)

T amp Température ambiante (K)

That Température de la batterie (K)

Probléme d’optimisation

P

i

J
Pij
n
m
At

pmax

Matrice de puissance de recharge du bus électrique (kW)
Indice qui représente le numéro du Bus

Indice qui représente la plage horaire

Puissance de charge d’'un BE i pendant une plage horaire j (kW)
Nombre total de BEs

Nombre total de plages horaires

Pas de temps (h)

Matrice du prix de Iélectricité

Prix de l'électricité pendant la plage horaire j (€/kWh)
Facteur de pondération pour le cout de la recharge
Facteur de pondération pour le vieillissement de la batterie
Matrice de contrainte d’inégalité

Matrice de contrainte d’égalité

Matrice de contrainte d’égalité

Puissance maximale souscrite

Modc¢le de vieillissement de la batterie

SoC

)
Qu; dt

Q.

E,

Ea,cal; Ea,c; Ea,f
k

Qa
I

A

AZ,cal; AZ,c; AZ,f
Ceat; Co; Cf

B; B’

r

N oSNNS

~

QkoL

B atprix

State of Charge, état de charge de la batterie (p.u)
Variation de la perte de capacité (p.u./jour)

Perte de capacité de la batterie (p.u)

Energie d'activation de la réaction (eV)

Energie d'activation de la réaction (J.mol")
Constante de Boltzmann (eV/K)

Quantité disponible de la charge (p.u)

Courant de charge exprimée en (Cpqpe= p-uheure™)
Coefficient pré-exponentiel (p.u/jout)

Coefficient pré-exponentiel (p.u/jout)

Coefficient d’influence du courant (heure. p.u™)
Coefficient d’influence d’état de charge (Q,4, SoC) (p.u™)
Température de référence (K)

Température de la batterie (K)

Coefficient

Coefficient

Coefficient de temps

Constante des gaz parfait (J.mol . K")

Capacité en fin de vie de la batterie (p.u)

Prix de la batterie (€.kWh™)
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ANNEXE A : PRINCIPE DE
FONCTIONNEMENT D’UNE CELLULE
LITHIUM-ION

Lors de la décharge de la cellule, les ions de lithium se déplacent de I'électrode négative a la positive
a travers de I'électrolyte. Les électrons sont contraints de circuler par l'extérieur de la cellule en
passant d'abord par le collecteur de courant négatif, en alimentant un dispositif électrique et enfin
en passant par le collecteur positif jusqu'a I'électrode positive.

Au contraire, lors de la charge de la batterie, les ions lithium sont libérés par I’électrode positive

(cathode) et recus par ’électrode négative (anode).

Les demi réactions a chaque électrode au sein de la cellule d'un accumulateur LiCoO2/Graphite
(LCO/C) ainsi que la réaction globale sont présentées dans les équations (V.1) (V.2) (V.3). Lors de

la décharge, on va de gauche a droite selon le sens dans ’équation :

Li;_,Co0, + xLi* + xe~ & LiCoO0, (V.1)
Li,Cg © Cg + xLit + xe” V.2)
Li;_,Co0, + Li,Cg < LiCoO, + Cg4 V.3)

Figure V.1 — Principe de fonctionnement d’une cellule lithium-ion
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ANNEXE B : DIFFERENTES ETAPES DE
NSGA-II

,

Etape 1: Initialisation de la population en fonction de la taille du probléeme (pour l'itération i=1).
La taille de la population P est choisie par l'utilisateur. Ici on choisira une taille N.

Etape 2: Chaque individu de la population est évalué selon les différents objectifs et ensuite trié
avec un processus basé sur des criteres de non dominance de la population initialisée (rang et
crowding distance).

Etape 3: Les individus de la population sont sélectionnés en fonction de leur rang et de la Crowding
distance. La taille de la nouvelle population Ppgrents dépend de Tutilisateur, ici on prendra une
dimension de N /2. Le meilleur individu c’est celui qui a le plus petit rang et la plus grande Crowding
distance.

Etape 4: La création de la population enfants Qepfanes de taille N/2 est réalisée soit par mutation
afin d’aller explorer d’autres espaces, soit par croisement entre deux parents.

¢ Lla mutation effectue un changement aléatoire d’un individu, appelé « le parent » pour donner
naissance a un nouvel individu, appelé « 'enfant ».

* Le croisement est une combinaison de deux parents, qui donne lieu a la naissance de deux enfants.

11 existe plusieurs techniques possibles de croisement et de mutation.
Etape 5: Une nouvelle population P = Pparents T Qengants de taille = N est créée qui combine
la population parents Ppgrents et la population enfants Qeprants- Les individus de la population P
sont sélectionnés en fonction de leur rang et de la Crowding distance afin de former une nouvelle
population de taille N. Si le nombre maximal de générations n’est toujours pas atteint, on repasse
a I’étape 2 pour refaire un cycle.

1. population initiale

H-RH

2. évaluation des individus ——

3. sélection

'

4.1 muration 4.2 croisement
@ KRR
(@~ R e —

5. nouvelle population

itération

Figure V.2 — Différentes étapes de NSGA-II
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ANNEXE C : LA PROGRAMMATION NON
LINERAIRE

La Programmation non linéaire (PNL) est le processus de résolution d'un probleme d'optimisation
dans lequel la fonction objectif et certaines des contraintes sont non linéaires. La PNL utilise
différentes méthodes pour résoudre les problemes d'optimisation. La plus courante est la
programmation séquentielle quadratique (SQP), qui est une méthode d'optimisation basée sur les
gradients. A chaque itération, le gradient de la fonction objectif et un pas linéaire sont calculés afin
de calculer les variables de la prochaine itération. D'autres méthodes pourraient étre utilisées, telles
que la méthode du point intérieur (IP), qui rapproche les contraintes d'un modéle de
programmation linéaire en tant qu'ensemble de limites entourant une région. La méthode de
Newton est utilisée pour aborder de manicre itérative des solutions optimales dans la région

réalisable.

Une autre méthode pouvant étre utilisée est la méthode de la région de confiance (TR). TR a une
région autour du point de recherche actuel, ou le modéle quadratique pour la minimisation locale
est considéré pour rester dans cette région. La taille de la région est modifiée au cours de la

recherche, en fonction de la concordance du modele avec les évaluations des fonctions [175].
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ANNEXE D : PARAMETRES IDENTIFIES
POUR LA LOI DE VIEILLISSEMENT

Les données sont confidentielles, si besoin contacter

Transdev ou le directeur de theése.
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ANNEXE E : EQUIPEMENTS ET SCHEMA
UNIFILAIRE

Les équipements de I'infrastructure de recharge sont implantés dans un local technique avec un

poste de transformation. Le local technique est équipé :

* Un Tableau Haute Tension (THT) en coupure d’artere a 'aide de cellules d’arrivée haute tension
« interrupteurs » non motorisées.

* Un transformateur (TRT) de puissance triphasé 1000 kVA alimenté au primaire en 20kV.

* Un disjoncteur général de protection BT (BRD) en aval du TRT protege l'infrastructure de
recharge.

= Je Tableau Général Basse Tension et ’armoire controle commande TGBT/ACC.

* Un systeme de conversion (CHARGEUR) qui est composé d’un systeme de conversion
AC/DC et un systeme de conversion DC/DC.

* D’interface homme machine IHM) qui regroupe plusieurs fonctions liées a la station de charge

Alimentation HT-20kV

M3&t de recharge
avec prise CCS

Figure V.3 — Schéma unifilaire
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ANNEXE F : ARCHITECTURE DU

CONTROLE COMMANDE

Le systeme de controle-commande est doté d'une interface homme-machine IHM pour la

supetvision et d'un réseau de communication numérique. L’THM dialogue avec les automates

« EMS » et « Energie » sur réseau Modbus TCP/IP. L’automate « EMS » dialogue lui aussi en
Modbus TCP avec les convertisseurs AC/DC et les chargeurs DC/DC.

Pour contréler la recharge des bus, la consigne est envoyée par 'THM a 'automate « EMS » en

modbus TCP. L’automate « EMS » va transmettre la consigne aux convertisseurs AC/DC et

DC/DC et va la convertir en PLC afin de dialoguer avec le BMS des batteries de bus électriques.

Solution Fanless
« PCfanless

*  Wonderware Intouch 3000 tags

API ENERGIES

PW "H ll‘l:

KPP

|
éMT.u

Table ichange

s Modbus TCP/ Pl

CHARGEUR

Modbus TCP/IP sy

Modbuus TCP/IP sl

. gl

e
B T

e i

Convertisseur AFE A
AL/DC $604

Convertisseur AL
DC/OC 1048

[?

TRy

Modbus TCP/IP

A2
DC/C 1044

>

Convertisseut A3

L%9

L9

Modbus TCP/IP

Modbus TCP/IP sy

Modbus TCPAIP sy,

>

DC/RC 10

Converissenr A4
DC/BC 2184

Convertisseur AFE 8
AC/DC 2608

Convertissewr 81

|

Modbus TCP/IP

Modbus TCP/IP sy

DC/BC 1084

Convertisuewr B2
DC/DC 10248

G Lt

Modbus TCP/IP

nefoc e

Convertissewr B4

EMSBUS  BMSBUS BNSBUS  BMSBUS BMSEUS  BMSBUS BMSBUS  BMSBUS

Modbus TCP/IP

Figure V.4 — Architecture matérielle [161]
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ANNEXE G : CHARGEUR COMBINE CCS

Le Systeme de Charge Combiné CCS est un systeme pour la recharge rapide en courant
continu des véhicules électriques. Celui-ci utilise un connecteur qui réutilise la géométrie du
connecteur de charge de type 2 en courant alternatif, lui ajoutant deux broches de puissance. Deux
modeles de connecteurs COMBO ont été développés sur la base de la partie AC du connecteur: le
COMBO 1, pour les Etats-Unis, adopte un connecteur de type 1 (tel que spécifié par la norme
SAE J1772) sur son partie supérieure, tandis que la version européenne, COMBO 2, integre un
connecteur de type 2 tel que défini dans la norme EN 62196-2 [176]. Les deux modeles sont illustrés

dans la Figure V.5.

PRISE DE RECHARGE
COMBO 1 COMBO1 COMBO2 COMBO 2

PRISE DE RECHARGE

Figure V.5 — Le systeme de charge combiné CCS [177]

L’infrastructure de recharge est équipée d’un chargeur standard type CCS Combo 2. Le tableau ci-

dessous présente les caractéristiques du chargeur :

Tableau V.1 — Caractéristiques techniques du chargeur CCS Combo 2 [177]

Parametres Valeurs
Standard TEC 62196-3
Tension 400 — 850 VDC

Courant max 200 A

Puissance max 150 kKW
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ANNEXE H : COMMUNICATION PLC

Il s’agit d’un systeme mixte de communication, avec des signaux bas niveau et du PLC (pour
communiquer en réseau avec le chargeur). Le pilot CP a plusieurs états (Etat A +12V, Etat B +9V,
Etat C +6V, ...) qui correspondent a une information donnée. Une fois la prise est branchée dans
le socle c6té bus le chargeur envoie une requéte (rapport cyclique de 5% via un oscillateur
électronique 1kHz +/- 12V). Ceci a pout effet de changer I’état de la ligne pilote (CP) qui passe de
Iétat A a état B en mesurant la tension entre le pilot CP et les sighaux « bas niveau » (PE, PP). La
communication de haut niveau (PLC) s’établit et les échanges de parametres de charge ont lieu (le
bus envoie ses limites maximales pour le courant et la tension de sortie).

Apres avoir validé des vérifications de tension et d’isolement on verrouille la prise dans le socle et
le chargeur envoie via avec un message cyclique ses valeurs maximales de tension et de courant au
bus. Apres des changements de Pétat de la ligne pilote CP et des vérifications, le bus envoie avec
un message cyclique une demande de précharge avec un courant et une tension demandés.

Le bus envoie ensuite une demande de courant et le chargeur adapte son courant de sortie et sa
tension de sortie aux valeurs demandées dans le délai défini dans TEN 61851-23 [162].

La norme EN 61851-1 [166] définit la signification des valeurs du rapport cyclique applicables.
Trois types d'informations peuvent définir la signification des valeurs du rapport cyclique :

Un rapport cyclique faible environ 3 -7% signifie qu'une communication numérique est requise.
Un rapport cyclique élevé d’environ 8%-97% définit le courant maximum disponible. Les autres
valeurs du rapport cyclique signifient qu’aucune charge n’est demandée.

Grace a la communication PLC, on arrive a savoir dans quel état on se trouve afin d’échanger les

différentes informations via le CP et de faire passer énergie via le DC power Unit [178].

Prise cété chargeur : type CCS Combo 2 Prise coté bus : type Inlet CCS Combo 2
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Figure V.6 — Chargeur combo CCS 2 [161]
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ANNEXE I : OPTIMISATION DU
VIEILLISSEMENT COMPLET D’UNE
FLOTTE DE 10 BUS ELECTRIQUES
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Figure V.7 — Optimisation du vieillissement complet d’une flotte de 10 BEs
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ANNEXE J : TEMPS DE CALCUL
OPTIMISATION

Tableau V.2 — Temps de calcul pour 'optimisation mono-objectif de flotte de BEs

Tempsde calcul ~ Tempsde calcul ~ Tempsde calcul ~ Temps de calcul

Méthode ~ Algorithme 1Bus 4 Bus 10 Bus 100 Bus

PL Simplex 1s 1s 1s 1s
Points

PQ intérieurs fs fs fs fs

PNL SQP 10s 2 min 10 min 2 heures

Tableau V.3 — Temps de calcul pour 'optimisation multiobjectif de flotte de BEs

Tempsde calcul ~ Temps de calcul Temps de calcul Temps de calcul

Méthode ~ Algorithme 1Bus 4 Bus 10 Bus 100 Bus

Non convergence

PNL SQP 2 min 10 min 30 min
2 heures

Non convergence Non convergence Non convergence







