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Résumé

Les véhicules hybrides électriques rechargeables représentent le type d’hy-
bridation qui permet de réduire le plus la consommation de carburant et les
émissions de dioxyde de carbone et de particules nocives. L’architecture du
groupe moto-propulseur de ce type de véhicule inclut un moteur à combus-
tion interne et une ou plusieurs machines électriques. Pour pouvoir fonction-
ner correctement, un système embarqué de gestion des flux de puissance est
nécessaire. Celui-ci se charge de déterminer à chaque instant les points de fonc-
tionnement des organes de traction. Lorsque la longueur du trajet excède l’au-
tonomie électrique du véhicule, le moteur thermique doit impérativement être
sollicité pour compenser le manque d’énergie électrique. Seule la connaissance
précise du trajet dans son intégralité permet d’optimiser la consommation de
carburant. Une telle précision est impossible à obtenir en conditions réelles.
La démocratisation des systèmes de navigation embarqués dans les véhicules
permet cependant d’avoir une description moyenne des conditions de roulage
sur le trajet à effectuer. Dans cette thèse, un système de gestion des énergies
du véhicule hybride rechargeable a été développé pour piloter le système de
gestion des flux de puissance. Il exploite les données de la route fournies par
le système de navigation ainsi que les données du véhicule pour calculer une
gestion efficace de l’énergie de la batterie sur l’intégralité du trajet, permettant
de réduire la consommation globale de carburant. Pour ce faire, un problème
d’optimisation a été formulé sur la base d’une modélisation simplifiée de la
consommation énergétique pour chaque tronçon de la route. Celui-ci est ré-
solu, en temps réel, à l’aide d’un algorithme d’optimisation A* spécifique. Ces
travaux montrent qu’il est possible d’approcher la consommation de carburant
minimale théorique à l’aide des données disponibles dans le véhicule.

Mot-clés : Gestion d’énergie, véhicule hybride, optimisation, programma-
tion dynamique, A*, ECMS, Principe du minimum de Pontryagin, exploitation
de données, systèmes de navigation, anticipation de la route.
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Abstract

Plug-in hybrid electric vehicles represent the hybridization type that has
the greatest potential in terms of both fuel consumption, carbon dioxide and
particle emission reduction. The powertrain architecture of such vehicles in-
clude an internal combustion engine as well as one or several electrical ma-
chines. A power management system is required to operate the powertrain.
It computes at each instant the operating points of the power conversion or-
gans. When the trip length exceeds the all-electric range of the vehicle, the
engine must be used to compensate the lack of electrical energy. Optimal fuel
consumption can only be achieved if the entire travel is perfectly know. Such
precision is impossible to get in real driving conditions. The availability of on-
board navigation systems in vehicles can meanwhile provide a description of
average driving conditions along the planned travel. In this thesis, an energy
management system for plug-in hybrid vehicles has been developed to drive
the power management system. It uses road data provided by the navigation
system, and vehicle data to compute an efficient management of the batte-
ry’s electrical resources over the entire travel, so as to reduce the global fuel
consumption. For this purpose, an optimization problem has been formula-
ted based on a simplified model of vehicle’s energy consumption for each road
segment. This problem is solved, in real time, by a specifically designed A*
algorithm. This work proves that it is possible to achieve a near-optimal fuel
economy for a plug-in hybrid vehicle with the data provided by the vehicle and
the navigation system.

Keywords : energy management, plug-in hybrid vehicle, optimization, dyna-
mic programming, A*, ECMS, Pontryagin’s minimum principle, data mining,
navigation systems, route preview.
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Abréviations

4WD Four wheel drive
A* Algorithme A-étoile
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Introduction générale
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALE

L’effet de serre est un phénomène planétaire naturel qui décrit l’influence
de l’atmosphère terrestre sur la température observée au sol. L’atmosphère
isole la terre du vide spatial tout en lui permettant d’absorber et de contenir
une partie du rayonnement solaire. Elle est composée de différents gaz, princi-
palement d’azote, d’oxygène, d’argon et de dioxyde de carbone (CO2). Le CO2
fait partie des composés gazeux qui participent à l’effet de serre, son origine
étant soit naturelle (activité volcanique, respiration animale) soit anthropique
(activité humaine).

La révolution industrielle a engendré une transformation des énergies utili-
sées par l’homme, les sources d’énergies fossiles (pétrole, charbon et gaz natu-
rel) ayant supplanté les sources renouvelables primaires. Depuis, le volume des
émissions anthropiques de CO2 a augmenté de manière constante [37]. Le sec-
teur des transports émet environ un quart (23%) de ces émissions [33]. En plus
de générer du CO2, la combustion de carburants fossiles produit des particules
en suspension et des gaz polluants, principalement du monoxyde de carbone
(CO) et des oxydes d’azote (NOx). Le contrôle de ces émissions polluantes
est un enjeu de santé publique. Des normes anti-pollution sont mises en place
par les gouvernements pour limiter les émissions nocives. De récentes polé-
miques, aux États-Unis et en Europe, ont mis en évidence d’importants écarts
entre les scores obtenus durant l’homologation des véhicules et ceux mesurés
en conditions de roulage réel. Pour remédier à cela, en Europe, la nouvelle
norme EURO 6c, en vigueur depuis le 1er septembre 2017, amènera un nou-
veau cycle de test WLTC (Worldwide harmonized Light vehicles Test Cycle) et
inclura une procédure de roulage en condition réelle dans le flux de circulation.

Conscients du dérèglement climatique engendré par l’augmentation des
émissions anthropique de CO2, de nombreux pays mettent en place des po-
litiques internationales pour les réduire. Le dernier accord en date, celui de la
COP21 de Paris de 2015, qui entrera en vigueur en 2020, a pour objectif de
contenir le réchauffement climatique sous la barre des 2°C d’ici 2050 [75]. La
tenue de ces objectifs ne peut être réalisée que grâce à un effort de réduction des
émissions qui impactent les secteurs de l’énergie, de l’industrie et du transport.

Impacté par les réglementations visant à réduire les émissions de CO2, le
secteur de l’automobile ne cesse de proposer des solutions innovantes pour ré-
duire la consommation de carburant des véhicules. L’électrification du groupe
moto-propulseur (GMP) est l’une des solutions les plus prometteuses. Les vé-
hicules électriques (en anglais Battery Electric Vehicle ou BEV) représentent
le niveau maximal d’électrification : ils ne disposent que d’une source d’éner-
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gie électrique stockée dans la batterie (entre 20 et 80kWh de capacité) et sont
rechargés depuis le réseau de distribution électrique. Le niveau intermédiaire
d’électrification, qui se situe entre les véhicules thermiques conventionnels (en
anglais Internal Combustion Engine Vehicle ou ICEV) et les BEV, correspond
aux véhicules hybrides électriques, qui combinent les deux technologies au sein
d’un même GMP en permettant la récupération d’énergie au freinage et la
recharge des batteries depuis le réseau de distribution. Il existe deux types
de véhicules hybrides : les véhicules hybrides non rechargeables (en anglais
Hybrid Electric Vehicle ou HEV) et les véhicules hybrides rechargeables (en
anglais Plug-in Hybrid Electric Vehicle ou PHEV). La technologie PHEV est
intéressante car elle a le potentiel de réduire davantage les émissions de CO2,
tout en permettant de longues phases de roulage en mode « zéro émission »
entre deux recharges depuis le réseau grâce à une batterie capable de décharge
profonde et environ dix fois plus capacitaire que celle d’un HEV. Tout cela en
conservant l’autonomie d’un véhicule ICEV grâce à son réservoir de carburant.
Les technologies BEV et PHEV sont capables de réduire les émissions locales
et les nuisances sonores dans les zones urbaines fortement exposées. Certaines
grandes villes ont déjà mis en place des protocoles de restriction de circulation
visant les véhicules les plus polluants.

Figure 1.1 – Évolution mondiale du parc automobile PHEV entre 2010 et
2015 [34]

La Toyota Prius commercialisée en 1997 au Japon représente le premier
succès commercial d’un HEV. La technologie PHEV ne fut commercialisée
que plus tard, grâce notamment à la baisse du coût des batteries, avec la Che-
vrolet Volt en décembre 2010. Depuis, le parc automobile PHEV mondial n’a
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALE

cessé de grandir (voir figure 1.1). En effet, le coût des batteries PHEV a été
divisé par quatre durant cette décennie pour atteindre environ 250$/kWh en
2015 (voir figure 1.2). Cela a permis d’augmenter l’autonomie électrique des
dernières itérations, entre 20 et 80km selon les modèles. En Europe, la distance
moyenne parcourue quotidiennement en voiture varie entre 40 et 80km selon
les pays [57], alors qu’aux État-Unis 40% des trajets quotidiens font plus de
50km [36]. Cela montre que les PHEV sont capables d’assurer une partie des
trajets quotidiens en utilisant uniquement de l’énergie électrique sans émettre
de CO2, si leur batterie est suffisamment rechargée. Cela montre aussi qu’une
autre partie, non négligeable, de ces trajets ne sont pas couverts par l’autono-
mie électrique. Pour ces derniers, le moteur thermique du GMP hybride devra
être utilisé pour combler le déficit d’énergie électrique.

Figure 1.2 – Évolution du coût et de la densité énergétique des batteries
PHEV entre 2008 et 2015 [34]

Afin de soutenir l’adoption de la technologie PHEV, il est important de
développer des solutions qui renforcent sont attractivité tant au niveau envi-
ronnemental qu’au niveau du coût d’utilisation. Cette thèse s’inscrit dans cet
élan. Nous y proposons une solution qui permet d’améliorer l’efficience d’un
PHEV sur un trajet défini à l’aide d’un algorithme permettent de réduire, en
conditions de roulage réel, la consommation de carburant et donc les émis-
sions de CO2, et ce pour une distance à parcourir supérieure à l’autonomie
électrique, quand le moteur thermique doit être obligatoirement sollicité pour
compenser le déficit d’énergie électrique. Pour arriver à ce résultat, il faut ga-
rantir que le carburant soit exploité de manière judicieuse durant le trajet que
le véhicule effectue. C’est pourquoi nous avons développé un système d’optimi-
sation en trois phases. La première phase consiste à récupérer la description du
contexte de roulage. Cette description combine les caractéristiques du trajet
fournies par le système de navigation (distance totale, vitesse limite et moyenne
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par tronçon, élévation, …) et les données de conduite mesurées sur le véhicule
(consommation énergétique, style de conduite, …). La seconde phase consiste à
estimer le coût énergétique de chaque tronçon de la route. Ce coût est formalisé
à l’aide d’une relation entre la consommation de carburant et la consommation
d’énergie électrique. La relation proposée est convexe et permet une résolution
du problème d’optimisation par un large éventail d’algorithmes d’optimisa-
tion. La troisième et dernière phase consiste alors à optimiser l’utilisation des
ressources énergétiques disponibles du véhicule pour réduire la consommation
de carburant sur le trajet. Elle est réalisée à l’aide d’un algorithme qui cal-
cule une trajectoire d’utilisation de la batterie de traction tout au long du
trajet, permettant de minimiser la consommation de carburant. Cette trajec-
toire, produite par notre système, est alors utilisée comme consigne pour les
systèmes existants de commande du GMP. L’intégralité du système d’optimi-
sation proposé a été pensé pour réduire au maximum le besoin en ressources
de calcul (mémoire et processeur) tout en assurant de bons résultats. Cette
contrainte supplémentaire a été imposée pour garantir l’embarquabilité de ces
algorithmes dans un calculateur de contrôle moteur. Cette approche permet
de rendre le véhicule autonome dans sa gestion d’énergie sans avoir à dépendre
d’un serveur de calcul distant et d’une connectivité souvent onéreuse et parfois
indisponible ou de mauvaise qualité.

Cette thèse est structurée de la manière suivante. Le chapitre 2 explique
le fonctionnement d’un véhicule hybride électrique et présente les modèles uti-
lisés pour réaliser les calculs énergétiques. Il permet de montrer l’intérêt de
l’hybridation électrique avec ces différentes architectures. Il présente aussi le
degré de liberté supplémentaire apporté par l’hybridation du GMP pour réa-
liser la puissance demandée à la roue par le conducteur. Le chapitre 3 pose
le problème d’optimisation énergétique permettant d’exploiter ce degré de li-
berté. Il énumère par la suite les différentes méthodes de résolution existantes
tout en mettant en évidence leurs limitations pour une application embarquée
dans un PHEV sur un trajet de plusieurs dizaines de kilomètres. Le chapitre
4 est consacré à la présentation de la solution proposée. Il détaille les diffé-
rentes étapes qui nous ont permis de poser un nouveau problème d’optimisation
simplifié. Il présente par la suite l’algorithme d’optimisation développé. Les ré-
sultats obtenus par cette nouvelle approche sont alors présentés pour plusieurs
simulations réalisées à l’aide de roulages mesurés en conditions réelles avec de
vraies données cartographiques issues d’une base dédiée à la navigation auto-
mobile. Ce manuscrit sera clos par une conclusion générale et des perspectives
de développements futurs.

Les recherches menées durant cette thèse ont donné lieu à plusieurs publi-
cations :
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— Ourabah A-D, Quost B, Gayed A, & Denœux T. (2015). Estimating
energy consumption of a PHEV using vehicle and on-board navigation
data. In 2015 IEEE Intelligent Vehicles Symposium (IV) (Vol. 2015, pp.
755–760). IEEE.

— Ourabah A-D, Jaffrezic X, Gayed A, Quost B, Denœux T. Method
For Calculating A Setpoint For Managing The Fuel And Electricity
Consumption Of A Hybrid Motor Vehicle. Brevet no WO2017001740
(A1), déposé le 05-01-2017.

— Miro-Padovani T, Ourabah A-D. Method For Managing The Charge
State Of A Traction Battery Of A Hybrid Vehicle. Brevet no WO2016071615
(A1), déposé le 12-05-2016.

— Ourabah A-D, Miro-Padovani T. Method For Energy Management In
A Hybrid Motor Vehicle. Brevet no WO2017042447 (A1), déposé le 16-
03-2017.

— Ourabah A-D, Gayed A, Quost B, Denœux T. Procédé d’optimisation de
la consommation énergétique d’un véhicule hybride. Demande de brevet
no 1750109, déposée le 05-01-2017.

— Ourabah A-D, Quost B, Denœux T. Procédé de calcul d’une consigne de
gestion de la consommation en carburant et en courant électrique d’un
véhicule automobile hybride. Demande de brevet no 1750110, déposée le
05-01-2017.

Le premier document est un article de conférence. Il présente une approche
de simplification des modèles permettant d’estimer la consommation énergé-
tique d’un PHEV sur un tronçon de route. L’estimation combine des données
fournies par le système de navigation et mesurées durant le roulage sur le vé-
hicule. Le modèle proposé a l’avantage de lier les consommations d’énergies
électrique et thermique et de tenir compte des principales sources de consom-
mation d’énergie à savoir la pente et la consommation électrique du réseau
de bord et des systèmes auxiliaires. Sa formulation basée sur des fonctions
quadratiques permet une résolution du problème d’optimisation avec un large
éventail d’algorithmes.

Le second document est un brevet. C’est le brevet principal de cette thèse.
Il décrit une approche globale permettant de réduire la consommation de car-
burant d’un PHEV sur le trajet programmé par le système de navigation. Il
décrit toutes les étapes de traitement et de transmission des données, de prédic-
tion de la consommation énergétique sur chaque tronçon de la route, de calcul
d’une trajectoire de décharge batterie optimisée et de pilotage des algorithmes
de contrôle du GMP du véhicule.

Le troisième document est aussi un brevet. Il décrit une méthode de détec-
tion de situations de roulages critiques durant laquelle le GMP d’un véhicule
hybride électrique n’est pas capable d’assurer le maintien de la charge de sa
batterie sans dégrader les prestations du véhicule (dynamique et confort ther-
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mique). Une détection anticipée permet de déclencher une charge forcée qui
peut suffire pour passer la portion de roulage critique, ou bien de retarder la
mise en place d’un mode de roulage dégradé.

Le quatrième document est également un brevet. Il décrit une méthode de
réduction des changements de rapport indésirables pour un PHEV. Il se base
sur une détection des variations importantes de la demande de puissance à la
roue basée sur les données du système de navigation et des capteurs du véhicule
(forte accélération, forte décélération, montée et descente) pour pénaliser les
modes de traction indésirables et éviter des changements de rapport inutiles.

Le cinquième document est une demande de brevet. Il décrit une variante
de l’approche décrite dans le brevet principal de cette thèse dans laquelle la
trajectoire de décharge de la batterie est optimisée pour minimiser son vieillis-
sement durant de longs trajets sans recharge intermédiaire.

Le sixième et dernier document est aussi une demande de brevet. Il décrit
une amélioration de l’approche décrite dans le brevet principal de cette thèse.
Celle-ci permet de recaler le modèle d’estimation de la consommation énergé-
tique du PHEV en fonction de la consommation d’énergie réelle mesurée. Il
permet de tenir compte de phénomènes non modélisés tels que la variation de
la masse du véhicule, les forces de résistance à l’avancement et le vieillissement
du GMP.
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Ce chapitre présente les prérequis nécessaires à l’étude de la gestion de
l’énergie des véhicules hybrides électriques, et plus particulièrement des véhi-
cules hybrides électriques rechargeables. L’objectif principal est d’expliquer le
fonctionnement de cette catégorie de véhicule et de regrouper les différentes
approches de modélisation utilisées dans cette thèse pour les calculs de consom-
mation énergétique.

Il s’articule de la manière suivante. Premièrement, nous rappelons quelques
éléments de la physique du véhicule et du bilan énergétique qui en résulte.
Ensuite, nous feront un bref état de l’art des techniques de réduction de la
consommation de carburant d’un véhicule, et en particulier de l’hybridation
électrique. Le véhicule hybride électrique est alors présenté, ainsi que ses diffé-
rentes variantes classées par niveau d’hybridation et par architecture du groupe
motopropulseur. Les différents modèles des organes composant le groupe moto-
propulseur hybride sont alors détaillés. Ce chapitre se conclut sur une présenta-
tion des différentes stratégies de gestion d’énergie existantes dans la littérature.

2.1 Consommation énergétique d’un véhicule

2.1.1 Description
Le consommation énergétique d’un véhicule peut être classée en deux caté-

gories selon qu’elle soit nécessaire ou non à son déplacement. La consommation
d’énergie nécessaire au déplacement d’un véhicule le long d’un parcours per-
met aux organes de traction de produire la puissance mécanique requise à la
roue. Cette énergie prend deux formes :

— l’énergie cinétique due à la vitesse du véhicule ;
— l’énergie potentielle due à son altitude.

Pour se déplacer, le véhicule doit vaincre l’ensemble des forces résistives au-
quel il est soumis. L’équation élémentaire qui régit la dynamique longitudinale
d’un véhicule, issue de l’application du principe fondamental de la dynamique,
est la suivante :

Mv
d

dt
v(t) = Ft(t)− Fr(t), (2.1)

avec la somme des forces résistives Fr donnée par

Fr(t) = Fa(t) + Ff (t) + Fg(t) + Fd(t). (2.2)
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Fd Fa

Ft

Fg

mv .g

v

Ff

α

Figure 2.1 – Représentation des forces qui agissent sur un véhicule en mou-
vement

Dans la première relation, Mv représente la masse du véhicule et v sa vitesse.
Dans la seconde :

— Ft la force de traction fournie aux roues par le GMP après soustraction
de ses pertes liés aux parties rotatives et aux frictions internes. Cette
force est appliquée aux roues à travers un couple Tt. On a :

Ft =
Tt
rroue

,

où rroue représente le rayon sous charge de la roue.
— Fa représente la force résistive due aux frottements aérodynamiques

définie par la relation :

Fa =
1

2
ρSCxv

2
rel,

où ρ représente la masse volumique de l’air, Cx le coefficient de péné-
tration, S la section frontale du véhicule et vrel la vitesse relative du
véhicule par rapport à celle du vent. Lorsque la vitesse du vent n’est
pas connue seule la vitesse du véhicule est considérée.

— Fg est la force résistive de la gravité qui s’applique au véhicule quand
celui-ci n’est pas sur un parcours horizontal. Sa valeur est donnée par
la relation :

Fg = mvg sin(α),

où α représente la pente de la route.
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— Ff représente la force de friction des pneus. Elle est donnée par la rela-
tion :

Ff = Cfmvg cos(α),
où Cf est le coefficient de friction. Il dépend principalement de la vi-
tesse du véhicule, de sa masse et de la pression des pneus. Les condi-
tions d’adhérence de la chaussée peuvent aussi influer sur le niveau de
résistance : Une route mouillée peut augmenter de 20% la valeur du
coefficient de friction.

— Fd représente le reste des forces résistives non détaillées ici. Elle inclut
notamment le couple de léchage des plaquettes de frein.

Une représentation schématique de l’interaction entre ces forces est donnée sur
la figure 2.1.

Lors de la procédure d’homologation des véhicules sur un banc à rouleau, la
somme des forces résistives appliquées aux roues par ce dispositif est modélisée
par une fonction polynomiale de la vitesse obtenue de manière empirique,
appelée loi de route (LDR). Elle est de la forme :

FLDR(t) = a+ bv(t) + cv2(t) (2.3)

où a, b et c représente les coefficients de la loi de route.

Il est important de noter que la consommation énergétique du véhicule peut
être significativement impactée par une augmentation des forces résistives dues
aux conditions d’utilisation. Dans [72] il est montré que rouler les fenêtres ou-
vertes peut augmenter la consommation de carburant d’une berline de 5%,
une pression des pneus réduite de moitié provoque une augmentation de 6% et
transporter un porte bagage sur le toit du véhicule augmente la consommation
de 17% sur l’autoroute.

En plus de l’énergie nécessaire pour déplacer le véhicule, celui-ci comporte
un certain nombre de systèmes qui, pour fonctionner, consomment aussi de
l’énergie. Cette énergie peut être d’origine électrique ou mécanique en fonction
des technologies employées. Ces consommateurs sont communément appelés
auxiliaires. Certains systèmes auxiliaires sont indispensables au fonctionne-
ment du moteur comme l’alternateur ou les pompes à eau et huile. D’autres
équipements sont obligatoires au regard de la loi comme les dispositifs d’éclai-
rage, de signalisation, de dégivrage, et le tableau de bord avec un indicateur de
vitesse. Des systèmes optionnels équipent aussi les véhicules : certains, comme
le chauffage et la climatisation, sont considérés comme de gros consommateurs
d’énergie. La climatisation, à elle seule, peut entraîner une augmentation de
20% en moyenne de la consommation de carburant [6].
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2.1.2 Réduction de la consommation énergétique des vé-
hicules

Pour un véhicule thermique conventionnel seul un cinquième de l’énergie
contenu dans un litre d’essence sert a propulser le véhicule [71]. Ce constat
suggère qu’il existe un fort potentiel d’amélioration de l’efficience énergétique
du transport automobile.

Les pertes énergétiques au sein d’un véhicule peuvent être classées en fonc-
tion de leur source de la manière suivante :

Moteur : Environ 70% des pertes énergétiques proviennent du moteur
thermique. Elles sont dues principalement au dégagement de chaleur
lors de la combustion mais aussi et dans une moindre mesure à la fric-
tion, à la température et a des défauts de combustion. De plus, le fonc-
tionnement au ralenti du moteur thermique est aussi considéré comme
une source pouvant occasionner environ 3% de pertes en fonction des
conditions de roulage.

Transmission : Les pertes engendrées par le système de transmission dé-
pendent des organes qui la compose, comme l’embrayage ; ces pertes
sont d’environ 5% pour une boite manuelle.

Resistance à l’avancement : Les pertes dépendent du type de roulage
(urbain ou autoroutier) ; Elle peuvent représenter jusqu’à 25% du total
(voir paragraphe 2.1.1).

Systèmes auxiliaires : Les systèmes additionnels, tels que la direction
assistée, consomment de l’énergie produite par le moteur et ajoutent
leurs pertes au bilan énergétique global.

Plusieurs technologies permettant d’améliorer le rendement énergétique
d’un ICEV ont été développées depuis que le moteur à combustion interne
existe. Ces technologies ciblent à la fois les systèmes dédiés à la propulsion et
les systèmes auxiliaires. Les leviers d’amélioration du moteur sont nombreux :
la réduction de la friction (conception des pistons, lubrifiants de synthèse,
électrification des systèmes auxiliaires), la gestion thermique intelligente, la
suralimentation et la déconnexion des cylindres en sont des exemples. L’amé-
lioration du rendement du véhicule passe aussi par la réduction de l’effort des
forces résistives ; Les travaux se concentrent sur trois axes : les réductions de
masse, du coefficient de traînée aérodynamique et de la friction des pneus. Il
existe une large documentation sur les différentes techniques de réduction de la
consommation. Notre objectif n’étant pas de produire une description détaillée
de ces techniques, nous invitons le lecteur à se référer à [5] ainsi qu’aux sources
qui y sont citées pour plus de détails.
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Bien que l’introduction de ces innovations ait permis d’améliorer l’efficience
des ICEV, il devient de plus en plus difficile et coûteux de perfectionner ce type
de GMP. Afin de respecter les contraintes de plus en plus strictes imposées par
les gouvernements, il est devenu nécessaire de développer des architectures
de GMP alternatives en rupture avec l’existant. L’hybridation électrique des
véhicules, qui fait l’objet de cette étude, compte parmi ces nouvelles solutions.

2.2 Le véhicule hybride

2.2.1 L’hybridation électrique
En langage courant, le terme « véhicule hybride » désigne un véhicule qui

combine un moteur à combustion interne et une machine électrique pour se dé-
placer. Cependant, cette définition n’est pas suffisamment précise pour décrire
les différentes technologies d’hybridation qui existent de nos jours. En effet,
plusieurs types d’hybridation (mécanique, pneumatique, hydraulique et pile
a combustible) sont possibles. Selon la directive européenne [21], un véhicule
hybride est un véhicule qui utilise au moins deux réservoirs d’énergie diffé-
rents et deux convertisseurs d’énergie différents pour se déplacer. De manière
plus spécifique, un véhicule hybride électrique (HEV), puise son énergie d’une
source de combustible fossile et d’une source électrique. Un véhicule hybride
électrique est dit rechargeable (PHEV), s’il dispose d’un chargeur lui permet-
tant de régénérer son énergie électrique à partir d’un réseau de distribution
électrique.

En général, un HEV utilise un moteur à combustion interne pour convertir
l’énergie fossile et une, voire deux, machines électriques (selon l’architecture
choisie) pour convertir ou régénérer l’énergie électrique de la batterie. Le mo-
teur peut être soit un moteur à explosion (moteur essence, GPL, ...), soit un
moteur à allumage par compression (moteur diesel). Pour réaliser la conver-
sion de l’énergie électrique, différentes technologies de machines peuvent être
utilisées : les machines à courant continu ou les machines à courant alternatif.
Le stockage de l’énergie électrique se fait grâce à une batterie électrochimique
ou à des supercondensateurs. Le réservoir d’énergie électrique dans un véhicule
hybride électrique est considéré comme réversible par opposition au réservoir
de carburant, le véhicule étant capable de régénérer de l’énergie électrique sans
avoir à s’arrêter.

L’hybridation électrique permet de combiner les avantages d’une chaîne de
traction électrique, comme la possibilité de rouler uniquement grâce à l’énergie
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électrique sans aucune émission, à ceux d’une chaîne de traction thermique,
comme la grande autonomie et la rapidité de recharge du réservoir de carbu-
rant. L’introduction d’une chaîne de traction électrique dans le véhicule permet
en plus, en fonction de l’architecture du GMP, de disposer d’un certain nombre
de leviers permettant de baisser la consommation énergétique comme : la ré-
duction de la cylindrée du moteur (downsizing en anglais) qui permet d’amé-
liorer le rendement tout en conservant le même niveau de puissance qu’un
GMP thermique de puissance équivalente ; le freinage régénératif qui permet
une récupération partielle de l’énergie cinétique lors des phases de décéléra-
tion et une réduction de l’utilisation des plaquettes de freins dont l’usure est
considérée comme une source d’émission de particules fines [25] ; l’optimisation
de la répartition énergétique entre les différents organes de traction du GMP
qui permet de réduire la dépense énergétique et donc les émissions de CO2 ;
l’extinction systématique du moteur thermique pendant les phases de ralenti
ou de décélération lorsque aucune puissance n’est demandée à la roue (fonc-
tion « stop & start ») ; la réduction des pertes de l’embrayage en engageant
le moteur uniquement quand les régimes sont synchronisés ; l’amélioration de
l’agrément de conduite grâce à la machine électrique en réduisant le temps de
réponse du GMP en faisant de l’assistance électrique lors de l’accélération et en
gommant les effets d’à-coups lors des changements de rapports ; la réduction
des émissions locales (de NOx, de particules et sonores) grâce à la capacité de
roulage purement électrique.

L’hybridation électrique présente un certain nombre d’inconvénients inhé-
rents à la mise sur le marché de GMP hybrides existants. Les trois principaux
sont le coût, qui est généralement plus élevé que celui d’un véhicule convention-
nel : cela est dû à l’ajout de composants supplémentaires comme la batterie de
traction et les machines électriques ; la sécurité de fonctionnement accrue due
à l’introduction de composants haute tension ; et une complexité plus impor-
tante du GMP qui impacte les activités de design, de production et de contrôle
du système de traction.

2.2.2 Niveaux d’hybridation
La définition d’un véhicule hybride donnée précédemment permet unique-

ment de le situer entre un véhicule thermique conventionnel et un véhicule
électrique. Or, il existe une grande diversité de technologies d’hybridation dans
le famille de véhicules hybrides. Nous présentons ci-dessous une brève typolo-
gie.

Dans une approche globale il est possible de classer les différents types de
véhicules hybrides selon la quantité d’énergie électrique embarquée et le taux
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d’hybridation, défini comme le rapport entre la puissance de la chaîne de trac-
tion électrique et de la puissance totale du GMP (figure 2.2). Nous inclurons
dans ce classement les véhicules micro-hybrides (µHEV), pour lesquels seule la
fonction stop & start est disponible, et les véhicules électriques avec prolonga-
teur d’autonomie (en anglais Range Extended Electric Vehicles soit REEV),
qui sont par conception des véhicules électriques comportant un petit moteur
thermique permettant d’en prolongé l’autonomie d’environ une centaine de
kilomètres.

Thermiques
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(ICEV)

Micro-Hybrides 
(µHEV)

Hybrides 
Electrique (HEV)

Plug-In Hybrides 
Electriques 
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Figure 2.2 – Les différents niveaux d’hybridation classés par ordre croissant
de capacité de stockage électrique.

2.2.3 Architectures des GMP hybrides
Il est nécessaire de faire la distinction entre les différentes architectures de

GMP. Plusieurs combinaisons sont possibles, en fonction des flux mécaniques
et électriques on distingue principalement les architectures série, parallèle et
série-parallèle (appelée aussi à dérivation de puissance) [28].

Hybride série

Dans l’architecture hybride série (figure 2.3), le couple à la roue, aussi ap-
pelé « volonté conducteur », est fourni uniquement par la machine électrique
de traction à travers une transmission directe. La machine doit être dimen-
sionnée de manière à pouvoir assurer l’intégralité de la propulsion. Le moteur
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thermique est relié mécaniquement à un générateur électrique, l’ensemble fonc-
tionnant comme un groupe électrogène. La puissance électrique fournie par le
générateur est utilisée soit pour recharger la batterie soit pour alimenter di-
rectement la machine électrique de traction. Cette architecture est souvent
utilisée pour les véhicules électriques à prolongateur d’autonomie, à l’image de
la BMW i3 REx ou de l’Opel Ampera.

Moteur Machine

BatterieRéservoir

Générateur

Figure 2.3 – Architecture d’un GMP hybride série. Les liaisons mécaniques
sont représentées en traits pleins.

Cette architecture permet de simplifier les lois de commandes en dissociant
le fonctionnement du moteur thermique de celui de la machine électrique de
traction. Le moteur peut alors être systématiquement positionné sur ses points
de fonctionnement les plus favorables, et ce indépendamment des conditions
de roulage. L’inconvénient majeur de cette architecture réside dans les faibles
valeurs de rendement du GMP : cela s’explique par la cascade de rendement
engendrée par le flux d’énergie qui traverse dans l’ordre le moteur thermique, le
générateur électrique, la batterie et pour finir la machine électrique de traction
pour entraîner les roues.

Hybride parallèle

Dans une architecture hybride parallèle, le moteur thermique et la machine
électrique sont tous les deux reliés directement aux roues par une liaison mé-
canique. Ils peuvent alors fournir du couple mécanique séparément ou conjoin-
tement. Le moteur thermique peut être désolidarisé de la chaîne de traction à
l’aide d’un embrayage. Contrairement à l’architecture hybride série, l’architec-
ture hybride parallèle ne nécessite qu’une seule machine électrique, qui peut
être placée en amont ou en aval de la transmission. Cependant il est aussi pos-
sible de séparer les organes de propulsion entre les essieux avant et arrière du
véhicule dans une architecture parallèle « double arbre », cette dernière don-
nant une configuration 4WD (quatre roues motrices) qui permet d’améliorer le
comportement dynamique du véhicule. La figure 2.4 montre une architecture
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parallèle « simple arbre ».

Moteur

MachineBatterie

Réservoir

Figure 2.4 – Architecture d’un GMP hybride parallèle. Les liaisons méca-
niques sont représentées en traits pleins.

Avec cette architecture, il est possible de réaliser la volonté conducteur,
de différentes manières en fonction de la consigne appliquée par le système de
commande du GMP à chaque organe de traction. Ce degré de liberté peut être
exploité dans une approche d’optimisation de la consommation énergétique
du véhicule, au prix d’une augmentation de la complexité des algorithmes de
commandes. L’architecture hybride parallèle est très répandue sur le marché
des véhicules hybrides. Elle est utilisée notamment sur les BMW activehybrid
x7 et activehybrid x6 ; les Honda IMA, CR-Z, Insight et Jazz ; le Peugeot 3008
hybride avec un moteur diesel et un moteur électrique sur l’essieu arrière ; le
Porsche Cayenne II hybride ; les formules 1 qui utilisent la technologie appelé
KERS (Kinetic Energy Recuperation System).

Hybride série-parallèle

L’architecture hybride série-parallèle combine les deux architectures pré-
cédemment décrites. Elle inclut un moteur thermique et deux machines élec-
triques, toutes deux capables de fonctionner en mode moteur et générateur
(voir figure 2.5). L’une (machine 1), située entre la batterie et la transmission,
peut fournir du couple à la roue et récupérer de l’énergie lors du freinage ré-
génératif. L’autre (machine 2), couplée au moteur, peut : en mode générateur,
fournir de l’énergie électrique pour recharger la batterie ou pour alimenter en
puissance électrique l’autre machine ; en mode moteur, elle joue le rôle du dé-
marreur ou permet de synchroniser le régime du moteur lors de changements
de rapports.

Cette architecture combine les avantages des architectures hybrides série et
parallèle. Elle ouvre la voie à une optimisation du rendement énergétique du
GMP. Cependant, elle peut s’avérer onéreuse et peut comporter des liaisons

18



2.2. LE VÉHICULE HYBRIDE

Moteur

Machine 1

BatterieRéservoir

Machine 2

Figure 2.5 – Architecture d’un GMP hybride série-parallèle. Les liaisons mé-
caniques sont représentées en traits pleins.

mécaniques complexes difficiles à commander. On retrouve cette architecture
sur les Toyota Prius, Yaris HSD et Auris HSD, Nissan Altima Hybrid, Lexus
Rx400h, GS450h, LS600h.

2.2.4 Mode de traction des GMP hybrides

Le roulage d’un véhicule hybride peut se faire selon différents modes de
propulsion déterminés par l’état des organes de traction du GMP. La dispo-
nibilité de ces modes dépend de l’architecture du GMP. Ces modes sont les
suivants :

Le mode thermique pur (mode TH) : Dans ce mode, la propulsion
du véhicule se fait uniquement grâce au moteur thermique. Le freinage
se fait par dissipation de chaleur par les plaquettes de frein. Ce mode
peut tout de même disposer du freinage régénératif si l’architecture le
permet.

Le mode électrique pur (mode VE) : Ici, la machine électrique fourni
tout le couple demandé à la roue. Le freinage régénératif est alors dis-
ponible.

Le mode hybride (mode HYB) : Dans celui-ci, le moteur et la ma-
chine électrique sont mis a contribution simultanément pour propulser
le véhicule. Il inclut aussi le mode hybride avec recharge (mode HYB-R)
où le moteur thermique fourni de la puissance pour recharger la batterie
via la machine électrique en plus de la puissance demandée à la roue.
Le freinage régénératif est disponible.
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2.3 Modélisation du véhicule
L’analyse des performances énergétiques globales d’un GMP hybride néces-

site d’agréger dans un modèle de simulation les différentes briques présentées
précédemment. On distingue deux types de modèles de simulation : le modèle
inverse et le modèle dynamique.

Pour reproduire la volonté conjoncteur durant la simulation du modèle, un
profil de mission, aussi appelé cycle, doit être utilisé. Celui-ci permet d’analyser
la consommation énergétique d’un véhicule. Il est généralement représenté par
une trajectoire de vitesse en fonction temps (voir annexe A). Il peut aussi
inclure un profil de pente. Il existe plusieurs catégories de cycles dont font
partie les cycles normatifs servant à l’homologation des véhicules (voir exemple
figure 2.6).
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Figure 2.6 – Profil de vitesse du cycle d’homologation WLTC.

2.3.1 Le modèle inverse
Le modèle inverse, illustré par la figure 2.7, est couramment utilisé dans

les problèmes d’optimisation énergétique. Les sous-systèmes représentant les
organes du GMP y sont assemblés. Ils se basent sur des modèles énergétiques
quasi-statiques souvent sous la forme de cartographies de consommation ou
de rendement. Les dynamiques transitoires y sont ainsi négligées et il n’inclut
pas non plus de modèle du conducteur. Le profil de vitesse de référence est
directement utilisé comme entrée du modèle, la dynamique du véhicule étant
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considérée comme déjà incluse. Le couple demandé à la roue est directement
déduit du modèle longitudinal du véhicule. Sa vélocité est donc connue à chaque
instant et ne dépend pas des commandes déjà appliquées. Cette particularité
permet d’utiliser ce modèle avec un algorithme d’optimisation globale lourd en
calcul, comme la programmation dynamique qui implémente une approche ité-
rative rétrograde pour trouver l’ensemble des solutions optimales du problème
(voir chapitre 3).

Modèle 
longitudinal

Gestion 
d’énergie

Modèle GMP 
simplifié

Profil de Vitesse Couple
Régime

Carburant
CO2

SOC/SOE

Consignes GMP:
- répartirions couple 
électrique/thermique
- démarrage/arrêt moteur

État GMP

Figure 2.7 – Le modèle de simulation inverse.

2.3.2 Le modèle dynamique
Le modèle dynamique est utilisé pour évaluer les performances de la straté-

gie de commande développée. Il est basé sur une représentation mathématique
plus fidèle à la physique d’un véhicule. La dynamique de chaque sous-système
est modélisée. Le profil de vitesse de référence est utilisé comme entrée d’un
modèle conducteur, généralement un régulateur de type PI, qui génère les com-
mandes des pédales d’accélération et de frein. La demande de couple à la roue
est alors déduite de la même façon que dans un véhicule. Pour la réaliser,
la système de commande fixe les points de fonctionnement (valeur du couple
et du régime) des organes de traction du GMP. La complexité de ce modèle
ne laisse pas beaucoup de ressources aux algorithmes d’optimisation. C’est
pourquoi il est utilisé avec des stratégies orientées temps-réel déjà optimisées
en terme de temps de calcul. Le modèle dynamique est illustré sur la figure 2.8.

Gestion 
d’énergie

Modèle 
dynamique GMP

Profil de Vitesse Demande 
de Couple

Carburant
CO2

SOC/SOE

Consignes GMP:
- répartirions couple 
électrique/thermique
- démarrage/arrêt moteur

État GMP
+

-
Modèle 

conducteur

Vitesse véhicule

Figure 2.8 – Le modèle de simulation dynamique.
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2.4 Stratégies de gestion de l’énergie d’un vé-
hicule hybride

L’hybridation électrique d’un véhicule ne suffit pas à garantir des économies
de carburant. Les performances énergétiques d’un véhicule hybride électrique
dépendent fortement du système de gestion d’énergie employée [63]. Si la ges-
tion du degré de liberté du GMP, c’est-à-dire la répartition de la puissance
entre la chaîne de traction électrique et la chaîne de traction thermique, est
mal faite, la consommation de carburant peut être plus importante que sur un
véhicule thermique conventionnel équivalent.

Le rôle du système de gestion d’énergie est de réaliser la volonté du conduc-
teur en répartissant les flux de puissance au sein du GMP hybride. Une ré-
partition judicieuse permet de minimiser le coût global de fonctionnement du
véhicule. Il doit tenir compte des limitations des organes de propulsion et de
stockage du GMP, et maintenir la batterie dans un intervalle de charge prédé-
fini. L’allure de la trajectoire d’état d’énergie (SoE) de la batterie qui résulte de
la stratégie employé par le système de gestion d’énergie permet de distinguer
trois types de stratégies : le maintien d’état de charge, la décharge suivie du
maintien d’état de charge et la décharge mixte. Elles seront détaillées dans ce
qui suit. L’emploie de ces stratégies dépend du niveau d’hybridation HEV ou
PHEV. Un HEV ne dispose que de la stratégie de maintien d’état de charge.
Un PHEV peut quant à lui exploiter les trois.

2.4.1 Stratégie HEV
Un HEV dispose d’une batterie de faible capacité (environ 1kWh) qui ne

peut pas être rechargée à partir du réseau de distribution électrique. De plus, ce
type de batterie ne supporte généralement pas une décharge profonde. Elle est
donc constamment maintenue dans un intervalle de SoE prédéterminé. Dans
cet intervalle, la batterie est principalement utilisée pour récupérer de l’énergie
pendant les phases de freinage régénératif pour la restituer lors des accéléra-
tions afin d’optimiser les points de fonctionnement du moteur thermique. C’est
la stratégie de maintien d’état de charge. Elle est illustrée sur la figure 2.9.

2.4.2 Stratégie PHEV
Contrairement à un HEV, un PHEV dispose d’une batterie d’une capacité

plus grande (environ 10kWh) capable de décharge profonde et d’un chargeur
permettant de la recharger à partir du réseau de distribution électrique. Pour
minimiser la consommation de carburant, le système de gestion d’énergie doit
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Figure 2.9 – Exemple de réalisation de la stratégie de maintien d’état de
charge d’un HEV sur le cycle ARTEMIS extra urbain.

donc utiliser toute l’énergie électrique disponible dans le véhicule entre deux
recharges. Cette plus grande capacité d’énergie électrique du PHEV lui per-
met d’alterner entre les modes de fonctionnement HYB, HYB-R et VE. Les
trajectoires de décharge de la batterie obtenues dépendent de l’enchaînement
qui est fait de ces différents modes.

La stratégie Décharge-Maintien

La stratégie décharge-maintien (charge depleting-charge sustaining en an-
glais), notée D-M, représente la stratégie de gestion d’énergie par défaut utili-
sée dans un PHEV. Son principe est de commencer par décharger la batterie
du véhicule, en favorisant un roulage un mode VE (ou en mode HYB si la
demande de puissance à la roue dépasse la capacité de la chaîne de traction
électrique), jusqu’à ce que le SoE atteigne une valeur minimale prédéfinie à
partir de laquelle la phase de maintien de l’état de d’énergie est déclenchée.
Cette dernière utilise principalement les modes de traction HYB et HYB-R
(voir figure 2.10). La stratégie D-M est indépendante du trajet et n’exploite
aucune connaissance à priori des futures conditions de roulage. Elle ne garan-
tit pas une consommation minimale mais permet tout de même de maximiser
l’utilisation de l’énergie électrique disponible. À chaque recharge du véhicule
à partir du réseau électrique, la stratégie est de nouveau mise en œuvre.
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Figure 2.10 – Exemple de réalisation de la stratégie D-M sur un trajet mixte
autoroute et urbain.

La stratégie Mixte

Contrairement à la stratégie D-M, la stratégie mixte (en anglais Blended),
exploite tout l’éventail des modes de traction disponibles sur un PHEV (i.e.
modes VE, HYB et HYB-R) tout au long du trajet effectué par le véhicule.
Le résultat est une décharge progressive de la batterie jusqu’à atteindre la va-
leur minimale de SoE à la fin du trajet (voir figure 2.11), ou idéalement juste
avant la prochaine recharge à partir du réseau de distribution. Souvent appelée
stratégie optimale quand elle est issue d’un calcul d’optimisation global, elle
nécessite de connaître à l’avance les futures conditions de roulage pour faire le
meilleur choix des modes de traction. Cette stratégie est généralement obtenue
en simulation sur des profils de mission parfaitement connus et sert comme ré-
férence de comparaison pour les autres stratégies.

L’objectif des travaux de cette thèse est de permettre de calculer une stra-
tégie mixte sur un calculateur embarqué dans un PHEV, qui soit la plus proche
possible de la stratégie optimale. Pour ce faire, le système d’optimisation devra
exploiter les données prédictives disponibles qui décrivent le trajet du véhicule.
Ces données peuvent être fournies par le système de navigation du véhicule.
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Figure 2.11 – Exemple de réalisation de la stratégie mixte sur un trajet mixte
autoroute et urbain.

2.5 Modélisation des composants d’un GMP
hybride

2.5.1 Le moteur thermique
Le moteur à combustion interne, ou moteur thermique, est une machine

thermique qui produit de la puissance mécanique en convertissant par combus-
tion l’énergie potentielle chimique d’un carburant. Cette puissance mécanique
instantanée Pmi est transmise à travers l’arbre moteur (ou arbre primaire) :

Pmi = ωiTi, (2.4)

où Tmi représente le couple au vilebrequin et ωmi le régime du moteur. Les
plages de variation du couple et du régime diffèrent selon les modèles de mo-
torisation. Pour un véhicule de type « citadine » le couple maximum est de
l’ordre 200N.m et le régime varie entre 1000 et 6000tr/min. À l’extrême, une
formule 1 récente peut atteindre un régime de 15000tr/min.

D’un point de vue énergétique un moteur thermique est modélisé par son
rendement thermodynamique ηmi, qui dépend principalement de son point de
fonctionnement (i.e. la valeur du couple et du régime). ηmi est donné par :

ηmi =
ωiTi
Pf

, (2.5)
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où Pf représente la puissance thermodynamique associée au débit de carbu-
rant :

Pf = ṁfHPCI , (2.6)
avec HPCI le pouvoir calorifique inférieur du carburant. D’autres paramètres
peuvent dégrader le rendement thermodynamique d’un moteur thermique comme
la température et l’altitude. Pour une description précise des phénomènes in-
trinsèques au fonctionnement d’un moteur thermique le lecteur est invité à se
référer à [27, 30].

Les performances énergétiques d’un moteur thermique sont souvent re-
présentées à l’aide d’une cartographie de consommation spécifique sur un
plan couple-régime (voir exemple figure 2.12). Cette cartographie représente la
consommation en carburant relative à la puissance mécanique produite, c’est
est une image directe du rendement thermodynamique du moteur. On notera
que les meilleurs rendements correspondent à des points de forte charge du
moteur. Cette cartographie est obtenue de manière empirique à l’aide d’un
banc d’essai moteur sur des points de fonctionnement stabilisés en régime et
en couple. Cette représentation permet une modélisation énergétique fidèle du
moteur mais elle ne tient pas compte de sa dynamique.
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Figure 2.12 – Cartographie de consommation spécifique d’un moteur essence.
La courbe noire définit l’enveloppe de couple maximal

Souvent, il est possible de simplifier davantage le modèle énergétique d’un
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moteur thermique. Pour une valeur de régime donnée le débit carburant peut
être approché par une fonction affine ou quadratique du couple. Cette ap-
proche est connue sous le nom d’approximation de Willans [28]. Par exemple,
l’approximation affine du débit de carburant est alors donnée par :

ṁf ≈ a1(ωmi)Tmi + a0(ωmi), (2.7)

où les coefficients a0 et a1 sont calculés à partir de la cartographie de consom-
mation spécifique par la méthode des moindres carrés.

2.5.2 La machine électrique
L’introduction d’une machine électrique dans un véhicule n’est pas une

spécificité des véhicules hybrides. En effet, un véhicule thermique convention-
nel comporte nécessairement deux machines électriques : un démarreur et un
alternateur. Le démarreur comme son nom l’indique sert à amener le moteur
depuis l’arrêt à un régime de ralenti, à partir duquel le moteur peut fournir du
couple. L’alternateur a pour fonction de charger la batterie 12V et d’alimenter
les systèmes auxiliaires électriques. Des machines électriques sont aussi utili-
sées pour d’autres fonctions, comme la direction assistée.

Dans un véhicule hybride, comme dans un véhicule électrique, au moins
une machine électrique est utilisée pour propulser le véhicule. Pour un GMP
électrifié, on favorisera les machines ayant une forte densité de puissance, un
rendement élevé, un faible coût et qui soit peu bruyantes. Selon sa conception
et la consigne appliquée par les systèmes de commandes du GMP, la machine
peut fonctionner soit en mode moteur, en produisant une puissance mécanique
à partir de la puissance électrique fournie par la batterie de traction, soit en
mode générateur, en convertissant une puissance mécanique pour générer une
puissance électrique permettant de recharger la batterie de traction. La puis-
sance mécanique peut alors provenir du moteur thermique ou du train roulant
(c’est le freinage régénératif).

Les machines électriques sont classées en deux catégories : les machines à
courant alternatif (AC) et les machines à courant continu (DC). Toutes par-
tagent entre elles deux caractéristiques communes, à savoir qu’elles disposent
toutes d’une partie fixe, le stator, et d’une partie tournante, le rotor. Seul cinq
interactions possibles permettent de générer une force ou un couple magné-
tique :

— interaction « aimant » - « matériaux ferromagnétique »,
— interaction « aimant » - « aimant »,
— interaction « aimant » - « courant »,
— interaction « courant » - « courant »,
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— interaction « courant » - « matériaux ferromagnétique ».
Seules les trois dernières interactions sont commandables par un courant et
peuvent être exploitées dans une machine électrique : on parle alors de couple
électromagnétique. Une machine électrique exploite l’une de ces trois inter-
actions selon la composition de son rotor et de son stator. On distingue les
technologies suivantes : les machines synchrones à aimant permanent, les ma-
chines synchrones à inducteur bobinés, les machines à courant continu, les
machines asynchrones et les machines à réluctance variable.

Une modélisation précise des machines électriques existe [13] : cependant,
elle est trop complexe pour être intégrée dans une approche d’optimisation
énergétique, car elle nécessite de grandes capacités de calculs. De manière ana-
logue au moteur thermique, il est possible de modéliser fidèlement la consom-
mation énergétique d’une machine électrique par une cartographie du rende-
ment ηme de conversion entre la puissance mécanique Pme et la puissance élec-
trique Pe (voir figure 2.13), obtenue de manière empirique. Le rendement de
la machine dépend principalement de son point de fonctionnement en couple
Te et en régime ωe, mais aussi, à moindre mesure, de la tension à ses bornes.
Selon que la machine fonctionne en mode moteur ou générateur, on a :

ηme =
ωeTe
Pe

, si ωeTe > 0 (mode moteur), (2.8)

ηme =
Pe

ωeTe
, si ωeTe < 0 (mode générateur). (2.9)

Il est aussi possible d’appliquer l’approximation de Willans à la machine
électrique. L’approximation quadratique est la plus souvent utilisée :

Pe ≈ e2(ωme)T
2
me + e1(ωme)Tme + e0(ωme), (2.10)

où les coefficients e0, e1 et e2 sont calculés à partir de la cartographie de
rendement de la machine.

2.5.3 La batterie
Une batterie d’accumulateurs électriques (ou cellules) est un système qui

permet de convertir de manière réversible de l’énergie électrique en énergie
électrochimique. Elle représente un composant clé dans les GMP des véhicules
électriques et hybrides. Pour atteindre les capacités requises, il est nécessaire
de connecter, en série ou en parallèle, plusieurs cellules. Chaque cellule est
composée de trois éléments : une électrode positive, une électrode négative et
un électrolyte. Afin d’éviter la détérioration de la batterie, il est important de
veiller à ne pas trop charger ou décharger les cellules, et à limiter les courants
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Figure 2.13 – Cartographie de rendement d’une machine électrique. Les
courbes noires définissent les enveloppes de couple minimal et maximal.

de forte intensité.

Les batteries destinées aux véhicules hybrides et électriques doivent avoir
certaines caractéristiques : densité d’énergie élevée, puissance spécifique éle-
vée, faible coût et durée de vie acceptable. Plusieurs technologies sont em-
ployées dans l’automobile : les batteries acide-plomb, nickel-cadmium, nickel-
métal hydrure, lithium-polymère et lithium-ion. La technologie acide-plomb,
qui est utilisée sur le réseau basse tension des véhicules conventionnels dispose
d’une densité d’énergie de 30Wh/kg, tandis que les batteries lithium-ion dis-
posent d’une densité d’énergie pouvant aller jusqu’à 200Wh/kg. La technologie
lithium-ion, actuellement la plus utilisée pour les batteries de traction des vé-
hicules hybrides et électriques, représente un bon compromis entre énergie et
puissance (voir figure 2.14). Elle est utilisée comme référence dans les travaux
présentés dans ce document.

La capacité de stockage d’une batterie, généralement exprimée en Ah, re-
présente l’intégrale du courant pouvant être délivré en une heure. L’état de
la batterie est généralement exprimé par son état de charge (en anglais State
of Charge), noté SoC, qui est une grandeur adimensionnelle représentant la
quantité de charge restante dans la batterie par rapport à sa capacité nomi-
nale. Pour une batterie lithium-ion, la valeur du SoC dépend de la tension à
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Figure 2.14 – Comparaison de l’énergie spécifique et de la puissances spéci-
fiques de différentes technologies de batteries [35].

vide de la batterie Vocv (figure 2.15). Sa valeur est calculée par intégration du
courant I∗b qui traverse la batterie :

SoC(t) = SoC(t0) +
1

QnomNcell

∫ t

t0

−I∗b (t)dt, (2.11)

où Qnom représente la charge nominale de la batterie et Ncell le nombre de
cellules en parallèle. Dans le cas de la charge, l’estimation du SoC doit te-
nir compte du fait qu’une fraction du courant n’est pas effectivement stockée
dans la batterie : ces pertes sont modélisées par le rendement de charge (ou
rendement de Coulomb) ηC . On a alors :

I∗b (t) =

{
Ib(t) si Ib ≥ 0
ηCIb(t) si Ib < 0.

(2.12)

Une modélisation électrochimique du comportement d’une batterie lithium-
ion a été proposée [23] ; elle est cependant trop complexe pour être intégrée
dans une approche embarquée d’optimisation énergétique. Il est possible de
modéliser fidèlement la dynamique de la batterie par un circuit équivalent
avec une source de tension à vide Vocv (qui modélise la source d’énergie) en
série avec une résistance interne Ri (qui modélise les pertes) [31]. En pratique
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Figure 2.15 – Relation entre la tension à vide et le SoC d’une batterie lithium-
ion (LiMn2O4) à 25°C.

la valeur de Ri dépend du SoC et du sens du courant qui parcours la batterie.
Le courant Ib et la tension Vb de la batterie sont obtenus en appliquant les lois
de Kirchhoff au modèle simplifié illustré sur la figure 2.16 :

Vb =
Vocv(SoC)

2
+

√
Vocv(SoC)2 − 4Ri(SoC, sign(Ib))Pb

2
, (2.13)

Ib =
Vocv(SoC)

2Rint(SoC, sign(Ib))
−

√
V 2
ocv(SoC)− 4Ri(SoC, sign(Ib))Pb

4R2
i (SoC, sign(Ib))

, (2.14)

où Pb est la puissance délivrée par la batterie.

Rint

Vb
Vocv

+

-

Pb = Ib Vb

Ib

Figure 2.16 – Circuit équivalent du modèle simplifié de la batterie.

Dans les approches de gestion d’énergie d’un HEV, le SoC est souvent utilisé
comme une approximation de l’état d’énergie de la batterie. La faible capacité
de la batterie d’un HEV et sa plage d’utilisation restreinte (généralement entre
40% et 80% de SoC) permettent de négliger la variation de la tension de la
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batterie, rendant cette approximation valable. Un PHEV dispose d’une batterie
de plus grande capacité (environ 10kWh) avec une plage d’utilisation plus
étendue (généralement entre 10% et 95% de SoC), la variation de la tension
batterie y est importante. En effet, 1% de SoC d’une cellule à 4V contient plus
d’énergie qu’une cellule à 3.5V. Par conséquent, le SoC n’est pas une mesure
fidèle de la quantité d’énergie restante dans la batterie. En tenant compte de
la caractéristique SoC = f(VOCV ) il est possible de représenter l’état d’énergie
(State of Energy en anglais ou SoE) d’une batterie par le rapport entre l’énergie
restante Eb et la quantité d’énergie nominale Emax :

SoE(t) =
Eb(t)

Emax

(2.15)

2.5.4 La transmission
La transmission (ou boîte de vitesse) est un système mécanique permettant

le transfère de la puissance entre l’arbre primaire, relié aux organes de traction
du GMP (moteur et machine), et l’arbre secondaire, relié aux roues motrices.
Elle permet aussi la démultiplication en augmentant le couple moteur et en
réduisant la vitesse de rotation. L’étagement des rapports de réduction permet
de garder le régime des organes du GMP dans des plages acceptables quel que
soit la vitesse du véhicule. On peut classer les systèmes par :

Système de commande : manuel, automatique ou séquentiel.
Technologie des réducteurs : par engrenages classiques (boîte de vi-

tesse manuelles et robotisés), à train épicycloïdal ou à courroie (pour
une CVT).

Synchronisation : par un embrayage (pour les boîtes manuelles et robo-
tisés), un convertisseur hydraulique (pour les boîtes automatiques) ou
sans synchronisation (pour les boîtes à crabots).

Le rendement énergétique d’un système de transmission dépend des organes
qui la compose. Les pertes de la transmission peuvent être mesurées de manière
empirique. Pour ne pas augmenter la complexité du problème d’optimisation
énergétique, nous modélisons le rendement de la transmission comme une force
résistive qui s’ajoute à celle des roues sur l’arbre secondaire :

ωsec =
ωprim

rk
, (2.16)

Tsec =

{
ηtTprim si Tprim ≥ 0
rkTprim/ηt si Tprim < 0,

(2.17)

où :
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— ωprim et ωsec sont les régimes de l’arbre primaire et secondaire, respec-
tivement ;

— Tprim et Tsec sont les couples de l’arbre primaire et secondaire, respec-
tivement ;

— rk est le rapport de réduction du rapport de boîte engagé avec k l’indice
du rapport,

— ηt est le rendement de la transmission.

Dans un GMP hybride, le couple est fourni par le moteur thermique et la
machine électrique. C’est le rôle de la transmission de coupler mécaniquement
ces organes. Dans le cas où la machine est placée avant la boîte, on a la relation
suivante :

Tprim = Tmi + Tme. (2.18)

Les algorithmes de contrôle de la répartition des flux de puissance entre les
deux chaîne de traction manipule généralement une variable de commande
u = Tmi/Tprim. La valeur u = 0 est réservée au mode VE ; une valeur de u
comprise entre 0 et 1 représente le mode HYB ; et une valeur u ≥ 1 représente
le mode HYB-R.

2.5.5 Le réseau basse tension
Le réseau basse tension d’un véhicule est composé d’un bus électrique 14V

connecté à une batterie 12V et à un alternateur couplé au moteur thermique.
Il sert généralement à alimenter le système d’allumage, l’éclairage et le dé-
marrage, ainsi que les systèmes auxiliaires. Le moteur thermique d’un véhicule
hybride peut ne pas être constamment allumé, pour cela le réseau 14V peut
être alimenté par la batterie principale de traction à travers un convertisseur
de tension continu-continu (DC-DC). Le rendement du DC-DC est générale-
ment considéré comme constant ; notons qu’il peut aussi dépendre à moindre
mesure de la tension en entrée (tension au bornes de la batterie de traction).
Pour notre problème d’optimisation énergétique la consommation du réseau
14V est considérée comme connue du système.

2.5.6 L’électronique de puissance
Afin d’exploiter l’énergie électrique fournie par la batterie de traction haute

tension, il est nécessaire d’utiliser des systèmes d’électronique de puissance
pour mettre en forme les signaux électriques, de manière à les rendre com-
patibles avec la technologie des machines électriques composant le GMP. Le
rendement du système d’électronique de puissance peut être directement inclus
dans la cartographie de rendement de la machine électrique qu’il alimente.
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2.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté ce qu’est un véhicule hybride, les

niveaux d’hybridation et les architectures possibles de GMP. Nous avons aussi
présenté les modèles des organes qui composent un GMP hybride. Cela nous
a permis d’introduire le degré de liberté permis par l’hybridation électrique.
En effet, il est possible de répartir la puissance demandée à la roue entre la
chaîne de traction électrique et la chaîne de traction thermique. Un système
de gestion de cette répartition des flux de puissance est alors nécessaire. Plu-
sieurs stratégies de gestion d’énergie existent ; cependant une gestion d’énergie
optimale nécessite la connaissance des futures conditions de roulages.

Dans la suite du manuscrit nous allons présenter, dans le chapitre 3, les
différents algorithmes d’optimisation qui permettent de résoudre le problème
de gestion d’énergie d’un véhicule hybride et puis, dans le chapitre 4, proposer
une nouvelle approche embarquée de calcul d’une stratégie de décharge mixte
qui exploite les données de la route fournies par le système de navigation
conjointement avec des données internes au véhicule.
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Ce chapitre a pour objectif de mettre en exergue l’intérêt et la faisabilité
d’utiliser une gestion d’énergie optimisée pour le cas particulier du PHEV.
Nous nous attacherons à la formulation mathématique du problème d’opti-
misation énergétique et aux techniques qui permettent sa résolution. Nous
évoquerons aussi les contraintes inhérentes à l’embarquabilité d’une telle stra-
tégie dans un calculateur de contrôle moteur.

Il s’articule de la manière suivante : Nous commencerons par la formulation
mathématique du problème d’optimisation pour lequel nous présenterons les
méthodes de résolution couramment employées dans la littérature. Les algo-
rithmes existants seront classés et, ceux utilisés dans cette thèse, seront dé-
taillés. Par la suite, le cas particulier de la gestion d’énergie d’un PHEV sera
présenté à l’aide d’un exemple illustratif basé sur un enregistrement de roulage
en conditions réelles. Cela nous permettra de montrer tout l’intérêt d’une stra-
tégie de gestion d’énergie optimale sur un PHEV en terme de consommation
de carburant et de vieillissement batterie. Nous finirons par la présentation du
système d’optimisation embarqué que nous détaillerons dans le chapitre 4 avec
la description des fonctions de chaque sous-système.

3.1 Introduction
L’optimisation énergétique des véhicules hybrides est un vaste domaine

d’étude pour lequel le nombre de publications scientifiques est en constante
augmentation depuis une vingtaine d’années [63]. Il est possible de classer les
travaux dans ce domaine dans trois grands axes [28] :

l’optimisation structurelle : dont l’objectif est de trouver la meilleure
architecture du GMP ;

l’optimisation paramétrique : qui cherche à optimiser le dimensionne-
ment des organes d’une architecture donnée ;

l’optimisation de la commande : qui vise à optimiser le fonctionne-
ment du système une fois l’architecture et ses paramètres connus.

En règle générale, il est nécessaire de trouver un compromis entre ces différents
axes d’optimisation. Notons que le choix de l’architecture et du dimensionne-
ment des organes dépend principalement du coût et de la classe du véhicule
(citadine, routière, utilitaire, tout-chemins, …), du profil de roulage ciblé (ur-
bain, autoroute, …), des normes antipollution en vigueur ; et des objectifs fixés
en terme de performances dynamiques du véhicule (souvent appelé brio).
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Dans cette thèse, nous nous sommes exclusivement concentrés sur l’op-
timisation de la commande. Ainsi, par souci de simplicité, nous appellerons
optimisation énergétique, l’optimisation de la commande dans le but de mi-
nimiser un critère énergétique lié au fonctionnement du véhicule hybride. Ce
critère est en général la consommation de carburant, mais il peut aussi inclure
les émissions de gaz polluants et de particules nocives.

Selon l’architecture de son GMP, un véhicule hybride électrique peut dis-
poser d’un ou plusieurs degrés de liberté pour réaliser la puissance demandée à
la roue (voir chapitre 2 §2.2.4). L’objectif de l’optimisation énergétique est de
tirer parti de ce degré de liberté pour minimiser la consommation énergétique
globale. Elle doit à tout moment tenir compte de diverses contraintes pouvant
être dues aux limitations physiques des organes ou à l’agrément de conduite.

3.2 Motivations
Afin de minimiser la consommation énergétique globale d’un PHEV sur l’in-

tégralité de son trajet, nous allons employer des outils mathématiques d’op-
timisation. Nous allons commencer par formuler le problème d’optimisation
énergétique. Ce dernier peut être formulé de la façon suivante : trouver la
séquence optimale de commande des organes du GMP du véhicule hybride
électrique de telle sorte que l’intégrale de la consommation de carburant sur
tout le profil de mission soit minimisée. Cette séquence doit tenir compte des
limitations physiques des organes qui composent le GMP. Elle doit aussi ga-
rantir que l’état de charge de la batterie reste dans la plage de fonctionnement
définie.

3.2.1 Formalisation
Le système dynamique considéré dans le problème d’optimisation énergé-

tique est la batterie. On utilise le SoE, noté x, comme variable d’état de ce
problème. La dynamique du SoE dépend de sa valeur et de la commande, noté
u, qui est la puissance électrique qui traverse la batterie. Cette dynamique est
donnée par :

ẋ(t) = f(x(t), u(t)), (3.1)

où f représente la dérivée de l’équation de l’état de charge de la batterie (2.11).

La fonction objectif que nous utilisons dans notre approche consiste à mi-
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nimiser la consommation totale de carburant. Elle s’écrit :

J =

∫ tf

t0

ṁf (x(t), u(t), t)dt, (3.2)

où ṁf représente la consommation instantanée de carburant. Ce critère peut
être généralisé en y incluant les émissions de polluants et les critères d’agré-
ments de conduite.

Les formules précédente nous permettent de poser le problème d’optimi-
sation comme un problème de minimisation à horizon fini, sous contraintes
statiques et dynamiques, de la manière suivante :

min
u

J = Φ(x(tf ), xf ) +

∫ tf

t0

L(x(t), u(t), t)dt

sujet à :
x(t0) = x0

ẋ(t) = f(x(t), u(t))

x(t) ∈ X (t), ∀t > 0

u(t) ∈ U(t), ∀t > 0

(3.3)

où Φ, X et U correspondent respectivement à la pénalité sur la valeur finale
de l’état x, l’espace des états et des commandes admissibles. Ces trois notions
sont présentées ci-après. Aussi, x(tf )) qui représente la valeur finale de SoE
obtenue et xf la valeur finale ciblée.

3.2.2 Contraintes intégrales
Il est clair que la solution optimale qui minimiserait le critère (3.2) serait

un roulage purement électrique où la puissance fournie à la roue proviendrait
uniquement de la batterie. Cependant, ce mode de fonctionnement peut provo-
quer la décharge complète de la batterie avant même la fin du profil de mission
si la distance à parcourir est supérieure à l’autonomie électrique du véhicule.
Or, l’énergie récupérée par le freinage régénératif ne permet généralement pas
de maintenir l’état de charge de la batterie de traction. De plus, une décharge
trop profonde peut endommager de manière irréversible la batterie. Le sys-
tème de gestion d’énergie d’un véhicule hybride doit maintenir à tout moment
la batterie dans une plage de fonctionnement définie.

La contrainte sur la valeur finale du SoE de la batterie est généralement
intégrée à la fonction objectif à l’aide d’une fonction de pénalité, noté Φ. Cette
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pénalité peut être stricte (hard constraint en anglais) : dans ce cas, la valeur
finale du SoE doit être égale à une valeur désirée. Elle peut également être
préférentielle (soft constraint en anglais) auquel cas c’est l’écart entre la valeur
finale de SoE et la valeur désirée qui sera pénalisé.

3.2.3 Contraintes locales
L’optimisation énergétique doit également tenir compte des limitations des

organes du GMP. Ces limitations sont généralement physiques et décrivent
les limites de fonctionnement imposées à chaque organe. Elles sont intégrées
au problème d’optimisation sous forme de contraintes. On en distingue deux
catégories : les contraintes sur la commande u et les contraintes sur la variable
d’état x.

Les contraintes sur la commande sont généralement issues des limitations
physiques des organes de la chaîne de traction. Elles se traduisent par des li-
mites du couple et du régime du moteur thermique, des machines électriques
et de la transmission. Les limitations de puissance électrique de la batterie et
DC-DC sont aussi prises en compte au niveau de la commande. Ces contraintes
définissent un espace de commande admissible U .

L’état d’énergie de la batterie est lui aussi limité. Ces limites sont générale-
ment fournies par le constructeur de la batterie et dépendent de la technologie
employée. Elles sont prises en compte sous forme d’une contrainte sur la va-
riable d’état et donne l’espace des états admissible X .

À ces contraintes physiques peuvent s’ajouter des contraintes NVH 1 et
d’agrément de conduite qui peuvent dans certaines conditions restreindre da-
vantage les espaces X et U .

3.3 Résolution du problème d’optimisation éner-
gétique

Le problème d’optimisation énergétique décrit par le système (3.3) repré-
sente un problème d’optimisation non linéaire sous contrainte avec variable de
décision entière. De plus, le profil de mission n’est généralement pas donné par

1. NVH : Noise, Vibration and Harshness en anglais, soit bruit, vibration et rugosité. Ce
domaine regroupe l’expertise liée à la qualité de la prestation de conduite ressentie par le
conducteur.
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une fonction explicite. Il est donné sous forme de vecteurs (vitesse du véhi-
cule et pente de la route) dont les valeurs sont connues à différents instants
du temps. Il est donc nécessaire d’avoir recours à des techniques de résolution
numérique pour traiter ce problème.

Les approches de résolution du problème d’optimisation énergétique peuvent
être classées selon plusieurs critères. Ainsi, une première typologie consiste à
distinguer les approches d’optimisation des approches heuristiques (à base de
règles). Une seconde sépare les approches d’optimisation globales des approches
d’optimisation temps-réel (voir la figure 3.1.

Approches de gestion d’énergie 
d’un GMP hybride

Approches 
heuristiques

Instantanées Prédictives

Approches 
d’optimisation

Temps-réels Globales

Figure 3.1 – Classification des approches de résolution du problème d’opti-
misation énergétiques sur véhicule hybride

Les approches heuristiques sont développées sur la base d’un processus
systématique défini à partir de l’expertise de leurs développeurs du système à
contrôler. Elles sont fondées sur un ensemble de règles de type « si-alors ». Le
fonctionnement des organes du GMP y est décrit par des fonctions d’apparte-
nance. On distingue les stratégies instantanées, dans lesquelles la commande se
base uniquement sur l’état courant du véhicule [1,11,61,67,77], des stratégies
prédictives, dans lesquelles la commande est choisie à partir d’une évaluation
d’une série de commandes sur un horizon futur [17]. On retrouve aussi des
approches heuristiques dans lesquelles les règles sont déduites d’une analyse
des résultats de la commande optimale [47, 73]. Malheureusement, ces straté-
gies sont souvent sous-optimales et dépendent fortement des paramètres du
GMP et des conditions de roulage. De plus, pour qu’elles soient opération-
nelles dans toutes les situations, elles nécessitent une énumération exhaustive
des différents cas d’usage. Dans le cas d’une stratégie prédictive destinée à une
utilisation en conditions réelles de conduite, cette exhaustivité est très difficile
à obtenir.
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Dans le domaine automobile, les approches basées sur l’optimisation offrent
un certain nombre d’avantages. Contrairement aux approches heuristiques,
elles ne nécessitent pas une énumération exhaustive des différents cas d’usage
pour être opérationnelle. De plus, elles ne nécessitent généralement que d’ajus-
ter un petit nombre de paramètres, ce qui facilite grandement le déploiement
sur des véhicules différents dans le cadre d’une production en série.

3.4 Optimisation globale

Les approches d’optimisation globale nécessitent de connaître avec exacti-
tude l’intégralité du profil de mission que le véhicule va effectuer. En pratique,
ces informations ne sont pas connues à l’avance, elles peuvent cependant être
enregistrées lors d’un roulage ou bien générées de toutes pièces. L’optimisation
globale utilise l’intégralité des données pour calculer la série de commandes
qui permet de réduire la consommation de carburant en gérant le plus effica-
cement possible le GMP hybride. Le résultat de l’optimisation globale est très
utile pour évaluer de manière objective les performances d’une autre stratégie
de contrôle sous-optimale. Deux méthodes sont principalement utilisées : la
programmation dynamique et l’optimisation convexe.

Les approches d’optimisation globales sont souvent qualifiées comme étant
« hors ligne » car leur utilisation est généralement limitée à la phase de si-
mulation sur ordinateur. En effet, il est d’une part très difficile de connaître
avec exactitude le futur profil de mission, contrairement à un environnement
de simulation où toutes les variables sont connues ; par ailleurs, les limitations
matérielles des calculateurs embarqués en automobile, qui sont d’environ 500ko
de mémoire vive et 2Mo de mémoire permanente pour un calculateur véhicule
de moyenne gamme [22], rendent difficiles l’intégration de ces algorithmes sou-
vent très consommateurs de ressources.

De récents travaux proposent de contourner ces limitations matérielles en
débarquant le calcul d’optimisation globale sur des serveurs dédiés [24, 46].
Pour que cette stratégie soit applicable, le véhicule doit absolument disposer
d’une connectivité bidirectionnelle avec son infrastructure. Pour l’instant, seuls
certains véhicules haut-de-gamme disposent d’une telle fonctionnalité (par ex.
BMW ConnectedDrive et Volvo On Call). De plus, dès lors que la connexion
avec le serveur serait rompue, un tel système serait mis à défaut.
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3.4.1 La programmation dynamique
Le programmation dynamique (en anglais Dynamic Programming, noté

DP) est une méthode numérique d’optimisation très utile pour résoudre les pro-
blèmes complexes qui peuvent être décomposés en une série de sous-problèmes
plus simples. Elle est basée sur le principe d’optimalité de Bellman qui stipule
qu’ « une stratégie optimale a pour propriété que, quel que soit l’état initial et
la décision initiale, la suite des décisions doit constituer une stratégie optimale
partant de l’état résultant de la décision initiale. » [8]. La DP peut être ap-
pliquée à une vaste catégorie de problèmes (non-linéaire, variable de décision
binaire, …) et n’impose aucune simplification du modèle [7].

La DP permet d’obtenir l’optimum global du problème (3.3) quand le pro-
fil de mission est parfaitement connu. Elle est communément utilisée pour
l’optimisation énergétique d’un véhicule hybride [16, 40, 41, 45, 54, 55, 69]. Les
principales étapes de résolution du problème d’optimisation énergétique avec
cette méthode sont de discrétiser le problème (par instant, par état et par com-
mande), de le diviser en sous-problèmes pouvant être résolus de manière récur-
sive et de résoudre chaque sous-problème itérativement de manière rétrograde
en partant de l’instant final vers l’instant initial. Un modèle quasi-statique
du véhicule hybride est donc nécessaire (voir chapitre 2). Chaque point dans
l’espace temps×état représente un sous-problème de la DP. Pour chaque sous-
problème, il faut minimiser la somme du coût de transition et du coût restant.
Le coût de transition représente le coût de la commande appliquée à un état
à un instant donné. Le coût restant représente celui de la trajectoire optimale,
déjà calculée, pour atteindre l’état final à partir de l’état courant.

Il est nécessaire de discrétiser le problème continu (3.3) pour utiliser la
DP. Par conséquent, le problème est divisé en K instants et P états de SoE
pour obtenir un espace de taille K × P . La dynamique de la variable d’état,
représentée par l’équation (3.1), devient alors :

xk+1 = F (xk, uk), k = 0, . . . , K − 1, (3.4)

où F représente la dynamique de l’état d’énergie de la batterie, qui est dans
notre cas la puissance électrique puisée ou restituée à la batterie de traction,
xk ∈ Xk et uk ∈ Uk représentent respectivement la variable d’état de la batterie
et la commande du GMP à l’instant k.

A chaque itération, le coût optimal de chaque commande est stocké cumu-
lativement dans la matrice de coût restant J ∈ RK×P . Elle est initialisée pour
l’instant final avec les valeurs issues de la fonction de pénalité sur la valeur de
l’état final Φ. Elle est par la suite complétée itérativement en résolvant chaque
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sous-problème d’optimisation. Ces étapes sont résumées par l’algorithme 1.
Chaque sous-problème en DP est défini par :

Jk(x
p) ≡ min

u∈U
{lk(xp, u) + Jk+1(x

p + F (xp, u))}, (3.5)

où la fonction objectif lk(xp, u) donne le coût de la commande u appliquée à
l’état xp et Jk(xp) représente le coût de la trajectoire optimale à partir de l’état
xp à l’instant k.

La fonction Jk n’est pas analytique. Elle doit être évaluée à chaque point
de l’espace discrétisé défini. Pour résoudre l’équation (3.5), il est nécessaire
de discrétiser la variable de commande continue u (la répartition de puissance
électrique thermique) en N valeurs. La commande optimale u∗ qui minimise
Jk est alors donnée par :

u∗k(x
p) = arg min

un∈U
{l(xp, un) + Jk+1(x

p + F (xp, un))}. (3.6)

Toutes les valeurs obtenues sont stockées dans la matrice des commandes op-
timales U (qui est de la même dimension que J).

La discrétisation de l’espace d’état et de la variable de commande u a pour
conséquence de faire que la valeur de la variable d’état xpk+1 = xpk + F (xp, uk)
peut ne pas corresponde exactement à l’une des valeurs du maillage. Il faut
donc prendre soin de bien évaluer le terme Jk+1(x

p+F (xp, uk)) pour minimiser
les erreurs. Il existe différentes méthodes pour obtenir une valeur appropriée de
ce terme aux états obtenus comme une approximation par plus proche voisin
ou une interpolation linéaire [69]. Nous avons utilisé dans cette thèse l’inter-
polation linéaire pour tenir compte du problème de discrétisation.

À l’issue de la phase d’itération rétrograde de l’algorithme 1, la solution glo-
bale se présente sous la forme d’une cartographie des commandes optimales.
Elle contient la séquence de commandes optimales pour tout les état attei-
gnable de l’espace de recherche. La figure 3.2 montre un exemple de calcul en
DP avec, comme cible, une valeur de SoE final xf = 50%. Cette cartographie
est par la suite utilisée lors d’une phase de simulation directe (de l’instant
initial à l’instant final) pour évaluer la consommation optimisée d’un scénario
en fixant l’état de initial SoE. Un autre résultat intéressant, issue aussi de la
phase d’itération rétrograde de la DP, est la cartographie de coût cumulé qui
représente le contenu final de la matrice J. Elle contient le coût en termes de
carburant consommé de toutes les trajectoires optimales possibles. L’exploita-
tion de cette matrice pour simplifier le problème d’optimisation énergétique
sera détaillé dans le chapitre 4.
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Figure 3.2 – Exemple de résultats de l’optimisation en DP : à gauche la
matrice de coût restant des trajectoires optimales et à droite la matrice des
commandes optimales

La quantité de calculs nécessaire pour résoudre un sous problème en DP
est relativement élevée car il faut évaluer la fonction J à chaque point de
l’espace d’état pour chaque valeur de la variable de commande. La DP per-
met de résoudre le problème d’optimisation énergétique avec une complexité
de O(K.P p.Nn), où p et N sont respectivement les nombres d’états et de
commandes possible. L’une des particularités intéressantes de la DP est que
la complexité de calcul croît linéairement avec le nombre d’échantillons tem-
porels K : cela permet de résoudre des problèmes sur un horizon temporel
relativement long. A contrario, la complexité croît exponentiellement avec la
dimension du vecteur d’état p et du vecteur de commande n. La DP est aussi
très consommatrice de mémoire car il faut stocker les deux matrices J et U
qui sont de taille K × P .

Algorithme 1 L’algorithme de la Programmation Dynamique
Discrétiser le problème en temps et état
Initialiser la matrice de coût restant J à la valeur de l’état final
pour instant k faire

Calculer, à partir de la vitesse, les forces de résistance à l’avancement.
Calculer, à partir de l’accélération, la demande de couple à la roue.
Déduire les contraintes
pour valeur de l’état x faire
pour valeur de la commande u faire

Trouver U∗
k (x

p) = argminun∈U{l(xp, un) + Jk+1(x
p + F (xp, un))}

Compléter Jk(xp)
fin pour

fin pour
fin pour
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Différentes techniques existent pour réduire la charge de calcul de la DP.
L’une des principales techniques consiste à limiter le calcul uniquement à l’es-
pace d’état atteignable. Dans notre cas, cet espace représente l’ensemble des
états SoE que la stratégie peut atteindre compte tenu de la cible de SoE finale,
de la dynamique de la variables d’état et des limitations de puissance du GMP.
Pour ce faire, il est nécéssaire de pré-calculer les frontières de l’espace d’état
atteignable. Aussi, une approche de résolution analytique du sous-problème
(3.5) basée sur l’utilisation d’un modèle simplifié du GMP hybride a été pro-
posée dans [44] ; cette approche réduit grandement la quantité de calcul mais
donne une solution sous-optimale.

3.4.2 L’optimisation convexe
Il existe de nos jours des algorithmes très performants permettant de ré-

soudre différentes classes de problèmes d’optimisation convexe avec un grand
nombre de variables. La programmation linéaire et la programmation quadra-
tique font partie de la famille des techniques d’optimisation convexe. L’un de
ces principaux avantages est que la charge de calcul n’augmente pas expo-
nentiellement avec le nombre de variables d’états du système. L’optimisation
convexe est souvent utilisée pour réaliser des calculs déportés sur des serveurs
car elle permet des temps de réponse très courts. Cependant, l’espace mémoire
nécessaire pour faire ces calculs, qui dépend du nombre de variables de la
fonction objectif et du nombre de contraintes, doit être pris en compte dans
le cadre d’une application embarquée dans le calculateur de contrôle moteur
d’un véhicule.

L’utilisation d’un algorithme d’optimisation convexe pour résoudre le pro-
blème d’optimisation énergétique d’un GMP hybride nécessite de le rendre les
modèles convexe. Dans sa forme standard, un tel problème doit s’écrire de la
manière suivante :

min
x
f(x)

sujet à :
gi(x) ≤ 0, i = 1, . . . ,m

hi(x) = 0, i = 1, . . . , p.

(3.7)

où les fonctions f et gi sont des fonctions convexes et où hi sont des fonctions
affines.

De précédents travaux proposent d’utiliser l’optimisation convexe pour op-
timiser la consommation énergétique d’un véhicule hybride [2,42,70]. Pour être
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applicable, il est toutefois nécéssaire de réécrire le problème d’optimisation de
manière à : supprimer les variables de décision entières (comme le rapport de
boite et l’arrêt/démarrage du moteur thermique), négliger la dépendance des
paramètres internes de la batterie de traction vis-à-vis du SoC et utiliser l’ap-
proche de Willans pour approximer les cartographies du moteur thermique et
des machines électriques par des fonctions continues et convexes.

D’autres travaux présentés dans [45] proposent d’utiliser l’optimisation
convexe de manière déportée sur des serveurs connectés au véhicule pour cal-
culer la trajectoire de décharge optimale de la batterie du trajet. Le calcul y
est fait avec une granularité moins fine que pour l’optimisation du point de
fonctionnement. Le trajet y est découpé en segments de route en fonction du
contexte de roulage (type de segment, vitesse limite, …). Le résultat est alors
transmis au véhicule pour servir de référence aux algorithmes embarqués.

Dès lors que le temps d’exécution n’est pas une contrainte forte, l’opti-
misation convexe perds de sont intérêt, il devient préférable d’utiliser la DP
car elle ne nécessite aucune simplification du modèle. A contrario, pour une
application embarqué temps réelle, l’optimisation convexe conserve un intérêt
certain en terme de temps d’exécution, à condition que la taille de la mémoire
de stockage du calculateur soit suffisante.

3.5 Optimisation instantanée
La capacité de calcul limitée des calculateurs de contrôle moteur et l’ab-

sence d’une connaissance exacte du futur profil de mission rend difficile d’em-
barquer dans un véhicule hybride l’une des approches classiques d’optimisation
énergétique globale. C’est pourquoi les approches d’optimisation instantanée
sont plus intéressantes pour application pratique. Elles se basent sur la ré-
duction du critère de minimisation global à un critère local. Ainsi, à chaque
pas de temps, ces approches minimisent une fonction de coût qui ne considère
que les paramètres courants du système. Leur nature instantanée leur permet
de se passer de la connaissance des futures conditions de roulage. Elles sont
également moins consommatrices de ressources de calcul.

Les stratégies d’optimisation instantanée sont souvent qualifiées comme
« en ligne » car elles sont en pratique implémentées dans les calculateurs des
GMP hybrides. À chaque pas de temps, le système d’optimisation temps réel
définis les points de fonctionnement des différents organes du GMP. L’une des
particularités intéressantes des ces stratégies est qu’elles permettent d’exploiter
des données prédictives, si celles-ci sont disponibles, sans augmentation de la
complexité d’optimisation.
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3.5.1 Le stratégie PMP
La stratégie PMP tire son nom du fait qu’elle soit basée sur le principe du

minimum de Pontryagin. Ce principe a été formulé en 1956 par le mathémati-
cien russe Lev Semenovich Pontryagin et ses collaborateurs. Repris dans [58],
il représente un cas particulier de l’équation d’Euler-Lagrange qui traite du
calcul des variations et ne considère l’optimalité que d’une seule trajectoire de
la variable d’état du système étudié.

Appliqué au problème d’optimisation (3.3), le principe stipule que si u∗(t)
est la solution optimale du problème, alors elle doit à chaque instant minimiser
l’hamiltonien H du système :

H(x(t), u(t), λ(t), t) ≥ H(x(t), u∗(t), λ(t), t), ∀u ̸= u∗, t ∈ [t0, tf ], (3.8)

où H est défini par :

H(x(t), u(t), λ(t), t) = L(x(t), u(t), t) + λT (t)f(x(t), u(t)), (3.9)

avec λ(t) le vecteur des multiplicateurs de Lagrange du système. Il a la même
dimension que le vecteur d’état. L’hamiltonien, qui est un scalaire dans notre
cas, peut être interprété comme étant la somme de la consommation thermique
L(x(t), u(t), t) et d’un terme, de même unité, lié à la consommation d’énergie
électrique f(x(t), u(t)). Ce terme additionnel représente une consommation
virtuelle de carburant associée à l’utilisation de la batterie [56]. Notons que λ
doit satisfaire l’équation dynamique :

λ̇(t) = − ∂

∂x
H(x(t), u(t), λ(t), t). (3.10)

La commande optimale à chaque instant t est déterminée par la minimisa-
tion instantanée de l’hamiltonien du système :

u∗(t) = argmin
u
{H(x(t), u(t), λ(t), t)}. (3.11)

Les extrema peuvent être obtenus en calculant les solutions satisfaisant les
conditions d’optimalité. Si l’horizon tf est fixé et l’hamiltonien est convexe
par rapport à la commande u, alors l’extremum obtenue par l’application du
principe du minimum est la solution optimale globale du problème.

La résolution du problème d’optimisation par la stratégie PMP revient à
trouver la valeur initiale du multiplicateur de Lagrange λ0 qui permet de res-
pecter la contrainte sur la valeur finale de l’état x(tf ) = xf . En pratique, λ0
dépend du profil de mission et des contraintes du GMP. Un algorithme de tir
ou une résolution du problème en DP [26] peuvent être utilisé pour ce faire.
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Notons que la valeur finale du SoE est très sensible à la valeur de λ0 [66].

La stratégie PMP montre qu’il est possible de traiter les problème d’opti-
misation énergétique sur un véhicule hybride par une approche instantanée de
minimisation de l’hamiltonien. Ce dernier peut ne pas être une fonction ex-
plicite. Ce qui autorise l’utilisation des cartographies de consommation éner-
gétique des organes du GMP du modèle quasi-statique. Cependant, la forte
dépendance entre la valeur finale du SoE x(tf ) et la valeur initiale du multi-
plicateur de Lagrange λ0, qui elle-même dépend des futures conditions de rou-
lage, rend l’implémentation en conditions réelles de cette formulation difficile.
Des approches d’adaptation en ligne du multiplicateur de Lagrange existent :
L’une de ces approches, dite de minimisation de la consommation équivalente,
est présentée ci-après.

3.5.2 La stratégie ECMS
La stratégie ECMS (Equivalent Consumption Minimization Strategy) a

été initialement proposée dans [56] comme une approche de réduction de la
consommation d’un HEV à architecture parallèle (voir chapitre 2). Son prin-
cipe est de minimiser une consommation équivalente, qui inclut la consomma-
tion thermique et la consommation électrique, tout en assurant le maintien
de l’état d’énergie de la batterie. L’idée, basée sur l’analyse des flux énergé-
tiques du GMP hybride, est de compenser respectivement chaque décharge
ou recharge de la batterie de traction par une future dépense ou économie de
carburant. Cette stratégie est très utilisée dans le domaine de l’optimisation
énergétique surtout lorsqu’il est question de développer une solution embar-
quée.

Le terme de consommation équivalente Heq de la stratégie ECMS inclue
la puissance issue de la consommation de carburant et la puissance électrique
fournie par la batterie de traction. Il est généralement exprimé de la manière
suivante :

Heq(x, u, s, t) = Pf (u, t) + s(t)Pe(x, u, t), (3.12)

où Pf = HPCIṁf représente la puissance équivalente à la quantité de carburant
consommée ṁf (HPCI étant le pouvoir calorifique inférieur du carburant) et
Pe = Voc.Qnom.f(x, u, t) la puissance électrique. Le paramètre sans dimension
s est généralement appelé facteur d’équivalence : il peut être interprété comme
le compromis entre les sources d’énergie thermique et électrique, c’est-à-dire
comme le coût de conversion de l’une à l’autre. Sa valeur dépend directement
des rendements des organes du GMP.

Il a été montré dans [65] que la stratégie ECMS est un cas particulier de
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la stratégie PMP. Le facteur d’équivalence s est une approximation du mul-
tiplicateur de Lagrange λ, la valeur de ce dernier étant en pratique difficile à
trouver ;Heq est donc considéré comme l’hamiltonien du système. L’application
du principe du minimum pour optimiser la consommation de carburant im-
plique la minimisation instantanée de Heq pour calculer la commande optimale
u∗ :

u∗(t) = argmin
u
{Heq(x, u, s, t)}. (3.13)

Dans la stratégie ECMS, le problème d’optimisation revient à trouver la
valeur du facteur d’équivalence s qui permet le maintien de SoE de la batterie
proche d’une valeur cible xref . La valeur de s dépend des points de fonctionne-
ment du GMP, qui eux-mêmes dépendent du profil de mission. Une technique
fréquemment employée est l’utilisation d’une boucle de régulation du facteur
d’équivalence autour d’une valeur de xref [2, 12,51,54]. Un régulateur de type
PI judicieusement calibré permet de réaliser cette fonction. On a alors :

s(x(ti+1)) = s0 +Kp(xref (ti)− x(ti)) +Ki

∫ t

0

(xref (ti)− x(ti))dt, (3.14)

où Kp et Ki sont respectivement les coefficients proportionnel et intégral du
régulateur. Le terme s0 est une valeur d’initialisation du facteur d’équivalence.
Une façon simple de la choisir est de prendre la valeur moyenne obtenue à
partir de différents profils de mission issues de situation de roulage variés. Une
autre approche consiste à détecter les conditions de roulage en analysant l’his-
torique immédiat de conduite, et à choisir en conséquence la valeur de s0 la
plus adaptée à la situation [38, 54].

En l’absence d’informations prédictives, la valeur de xref est maintenue
constante à une valeur prédéfinie. Cette valeur dépend du type de véhicule
HEV ou PHEV. Dans le cas d’un HEV, cette valeur est fixée à environ 50%
de SoE : le véhicule cherchant constamment à maintenir l’état d’énergie de
la batterie de traction, le dimensionnement de son GMP n’autorisant aucun
autre mode fonctionnement. Pour un PHEV, cette valeur se situe plutôt aux
environs de 10% de SoE. À batterie pleinement chargée, c’est la stratégie D-M
qui entre en jeu, le PHEV fonctionne en mode purement électrique jusqu’à ce
que la batterie atteigne la valeur de SoE minimale, puis la stratégie typée HEV
de maintien de l’état de charge est alors appliquée.

Des variantes prédictives de la stratégie ECMS existent. Dans celles-ci, le
facteur d’équivalence est mis à jour en fonction des données du futur profil
de mission. Dans [74], les auteurs proposent une version modifiée de l’ECMS
appliquée au cas PHEV. Ils exploitent uniquement la connaissance de la lon-
gueur totale du profil de mission pour mettre à jour le facteur d’équivalence
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à l’aide d’une trajectoire de décharge linéaire de la batterie. La stratégie T-
ECMS, proposée dans [64] pour une application HEV, utilise des informations
télémétriques couplées à une description statique de la pente et de la vitesse
limite le long de la route ; cette description est supposée fournie par le système
embarqué de navigation. Le facteur d’équivalence dépend de la probabilité
que la valeur finale de SoE soit supérieure ou inférieure à la cible. Le calcul
de la commande instantanée nécessite néanmoins à chaque instant de mettre
à jour cette probabilité en évaluant l’intégralité du parcours restant. Pour une
application PHEV, qui dispose d’une plus grande autonomie électrique et où
l’horizon de prédiction énergétique peut être très long (au-delà de 50km), cela
représente un sérieux inconvénient en terme de quantité de calculs.

Nous avons choisi, dans nos travaux, d’utiliser la stratégie ECMS comme
approche d’optimisation temps réel. Ce choix a été motivé par quatre carac-
téristiques : son lien étroit avec la théorie de l’optimisation ; le fait qu’elle soit
une stratégie non prédictive, les décisions n’étant basées que sur le passé et le
présent ; la nécessité de n’estimer qu’une seule inconnue (le facteur d’équiva-
lence) pour le cas d’un PHEV à architecture parallèle ; et le fait qu’elle dispose
d’une boucle de rétroaction lui permettant de suivre une trajectoire de SoE de
référence. Cette dernière caractéristique est exploitée dans les travaux présen-
tés dans le chapitre 4 dans lequel nous ajoutons un étage prédictif au système
embarqué d’optimisation énergétique.

3.6 Le cas particulier du PHEV
Un véhicule hybride de type HEV dispose d’une réserve d’énergie électrique

relativement faible (environ 1kWh) qui ne lui permet que de fonctionner qu’en
maintien d’état de d’énergie, les phases de roulage purement électrique (mo-
teur thermique éteint) étant de courte durée et ne pouvant s’étendre que sur
quelques centaines de mètres. À l’opposé, un PHEV dispose d’une réserve
d’énergie électrique plus importante (environ 10kWh) pouvant être rechargée
à moindre coût à partir du réseau de distribution électrique. Cette réserve
permet d’alterner longuement entre les modes hybrides (HYB et HYB-R) et
le mode VE. L’autonomie électrique représente la distance que le véhicule hy-
bride peut parcourir sans avoir à démarrer son moteur thermique. Pour un
PHEV, elle peut être de plusieurs dizaines de kilomètres. Il est donc possible
de maintenir le mode VE sur de plus grandes distances, ce qui permet par
exemple de traverser des zones urbaines sans consommer de carburant et sans
émettre des polluants et des particules nocives.

Nous allons nous appuyer sur un exemple de profil de mission afin d’illustrer
les spécificités d’une gestion d’énergie optimale appliquée à un PHEV. Nous
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souhaitons mettre l’accent sur une utilisation en conditions réelles du véhicule.
Ce profil de mission est donc issu d’un enregistrement d’environ 70km en ré-
gion parisienne. Il contient différents types de roulage : une première phase
sur autoroute, suivie d’une phase périurbaine, puis d’une dernière phase ur-
baine (voir figure 3.3). Les différentes stratégies de gestion d’énergie qui seront
calculées dans ce chapitre seront évaluées sur la base de cet exemple.
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Figure 3.3 – Profil de mission étudié. Il est composé d’une partie autoroutière
suivie d’une partie périurbaine et urbaine.

3.6.1 Réduction de la consommation de carburant
Comme nous l’avons vu dans le chapitre 2, pour un trajet d’une longueur in-

férieure à l’autonomie électrique du PHEV, la stratégie qui minimise la consom-
mation de carburant consiste évidemment à rouler intégralement en mode VE.
Pour un trajet qui va au-delà de cette distance, la stratégie optimale consiste
à décharger progressivement la batterie en alternant entre les différents modes
traction (modes VE, HYB et HYB-R) en fonction des conditions de roulage.
La valeur ciblée de SoE n’est atteinte qu’à la destination. Cette stratégie op-
timale pourrait être obtenue en utilisant la DP si les conditions de roulage sur
chaque élément du trajet étaient parfaitement connues. Cependant, en l’ab-
sence d’information sur ces conditions de roulage, c’est la stratégie par défaut
D-M qui est classiquement employée. Elle peut être obtenue en embarqué avec
une stratégie ECMS qui n’est déclenchée que lorsque le SoE passe sous une
valeur minimale définie.
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Figure 3.4 – Stratégies de décharge mixte optimale vs stratégie D-M obtenues
en DP.

Afin de montrer l’intérêt d’utiliser une stratégie de gestion d’énergie opti-
male dans une application PHEV, nous allons utiliser l’exemple du profil de
mission définie pour opposer la stratégie optimale à la stratégie D-M. Afin de
permettre la comparaison des deux résultats, ces deux stratégies sont toutes
deux calculées en DP (à l’exception de la phase initiale de décharge de la
stratégie D-M). On remarque que la stratégie optimale provisionne un état
d’énergie d’environ 60% au kilomètre 40 sur le trajet avant d’aborder le reste
du parcours en zone urbaine. La stratégie D-M ne peut reproduire ce compor-
tement car la phase de décharge s’achève dès le 20ème kilomètre pendant le
roulage sur autoroute. L’examen des courbes de consommation cumulée de ces
deux stratégies (figure 3.5) montre que la stratégie optimale permet de réduire
la consommation de carburant et d’obtenir un gain de 3.5%. Par ailleurs, la
stratégie D-M sollicite beaucoup le moteur thermique durant la phase urbaine
pour maintenir l’état d’énergie de la batterie pendant que la stratégie optimale
réalise quant à elle cette même partie urbaine presque exclusivement en mode
VE avec très peu de consommation de carburant. Il est important de souligner
que maximiser le roulage tout électrique en zone urbaine est une prestation
très recherchée : En plus de permettre le respect d’éventuelles réglementations
liées aux émissions, l’agrément de conduite qui résulte d’un roulage en mode
VE en ville représente une valeur ajoutée certaine du point de vue des clients
d’un constructeur automobile. L’objectif de cette thèse est de se rapprocher au
maximum, en conditions réelles, des résultats obtenus en DP.

L’économie de carburant réalisée par la stratégie optimale dans cet exemple
s’explique par une utilisation judicieuse des chaînes de traction thermique et
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Table 3.1 – Comparaison des résultats de la stratégie optimale vs stratégie
D-M obtenues en DP

Stratégie Optimale Décharge-Maintien

mf [l] 2.69 2.79 (+3.5%)
ηth[%] 33.19 32.96 (-0.23%)
ηme_mot[%] 92.87 93.78 (+0.91%)
ηme_gen[%] 91.17 87.51 (-3.66%)
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Figure 3.5 – Comparaison des courbes de consommation de carburant cumu-
lée des stratégies optimale et D-M.

électrique du GMP hybride (voir tableau 3.1). Avec cette stratégie, le moteur
thermique est plus sollicité pendant la phase autoroutière sur des points de
fonctionnement à forte charge, et beaucoup moins pendant la phase urbaine.
Son rendement moyen ηth sur l’intégralité du trajet est de 33.19% pour la
stratégie optimale contre 32.96% pour la stratégie D-M. La chaîne de traction
électrique est elle aussi optimisée. Son rendement en mode moteur ηme_mot est
légèrement dégradé de -0.91% tandis que celui du mode générateur ηme_gen est
amélioré de 3.66%.

L’amélioration du rendement de la chaîne de traction électrique s’explique
en partie par le fait que la stratégie optimale réduit les pertes par effet Joule
(exprimés en I2) dans les circuits électriques de la batterie de traction et de la
machine. Cette réduction se traduit par une plus faible occurrence des courants
d’intensité élevée (voir figure 3.6). Cela permet également de prolonger la durée
de vie de la batterie, même si ce besoin n’est pas explicitement formulé dans
le problème d’optimisation résolu.

53



CHAPITRE 3. OPTIMISATION ÉNERGÉTIQUE D’UN VÉHICULE HYBRIDE

0 20 40 60 80 100 120
0

5

10

15

20

25

30

|I
bat

| [A]

P
ou

rc
en

ta
ge

 d
e 

te
m

ps
 [%

]

 

 
Optimale (DP)
D−M (DP)

Figure 3.6 – Comparaison des distributions courbes de consommation de
carburant cumulée des stratégie optimale et D-M.

3.6.2 Anticipation des zones urbaines
La traversée en véhicule de zones urbaines ou de centres villes est soumise,

pour certaine villes très exposés, à des contraintes de plus en plus strictes en
termes d’émission de polluants et d’émissions sonores. De nouvelles réglemen-
tations visant à interdire la circulation de véhicules polluants dans le centre-
ville des grandes métropoles européennes sont actuellement à l’étude, certaines
moins strictes, comme la circulation alternée à Paris ou à Pekin, sont déjà en
application lors de pics de pollution. Si de telles réglementations entrent en
vigueur, seuls les véhicules « propres » seraient autorisés à traverser les zones
impactées. Un PHEV disposant d’une réserve d’énergie électrique suffisante
pourrait respecter cette réglementation en traversant la zone urbaine sans dé-
marrer son moteur thermique à condition qu’il dispose, à l’entrée la zone, d’une
autonomie électrique suffisante. Le respect de cette contrainte sur le mode rou-
lage nécessite l’emploi d’une stratégie d’optimisation globale qui anticipe les
zones de roulage réglementées. L’identification, sur le trajet du véhicule, des
tronçons de route qui font partie d’une zone urbaine peut être en pratique
réalisée en exploitant certains attributs descriptifs présents sur la cartographie
du système embarqué de navigation (voir annexe B pour la liste des variables
fournies par le système de navigation).

Une fois les tronçons de route comportant une contrainte de roulage en
mode VE identifiés, il est possible de contraindre la stratégie optimale à em-
ployé les bon modes de traction là où cela nécessaire. Pour ce faire, l’espace des
commandes admissibles est restreint à la seule commande u(t)∗ = uve = 1, cor-
respondant à une répartition du couple électrique-thermique qui dirige 100%
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de la demande de puissance sur la chaîne de traction électrique, tant que la
contrainte de roulage en mode VE est active.
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Figure 3.7 – Impact de la contrainte de roulage en mode VE sur la stratégie
optimale.

Le résultat de l’application d’une telle contrainte est une déviation de la
trajectoire de SoE de la batterie de traction. Dans le cas où la réserve d’énergie
électrique est insuffisante, la stratégie optimale utilisera le moteur thermique
en amont la zone urbaine réglementée, de manière à recharger la batterie, as-
surant ainsi la traversée en mode VE de chaque portion de route où il est
imposé. La figure 3.7, qui reprends le profil de mission étudié dans lequel la
partie urbaine est considérée comme une zone réglementée, illustre bien ce cas
avec une valeur initiale de SoE assez basse à 30% et une valeur ciblée en fin
de trajet à 20%.

L’utilisation d’un algorithme prédictif pour traiter ce cas de figure permet
d’assurer le respect de la contrainte de roulage en mode VE par anticipation.
En effet, il est clair que la stratégie classique de D-M est d’emblée exclue car elle
ne garantit pas d’arriver sur la zone réglementée avec suffisamment d’énergie
électrique. De plus, l’utilisation d’une stratégie d’optimisation permet de mi-
nimiser la dépense énergétique induite par l’augmentation de la valeur de SoE

55



CHAPITRE 3. OPTIMISATION ÉNERGÉTIQUE D’UN VÉHICULE HYBRIDE

avant la zone réglementée, en évitant de surestimer la quantité d’énergie élec-
trique nécessaire à sa traversée. Une surestimation aurait deux conséquences
indésirables : une consommation de carburant plus élevée due à la phase de
recharge par le moteur thermique ; et, une valeur de SoE finale potentiellement
supérieure à la valeur ciblée, ce qui empêche d’exploiter pleinement la réserve
d’énergie électrique et donc dégrade l’efficacité énergétique du GMP.

3.7 Le projet Z.E. Hybrid
Le prototype Eolab, présenté par Renault au mondial de l’automobile de

Paris de 2014, préfigure le futur véhicule hybride rechargeable de la marque.
La technologie hybride qu’il embarque, baptisée Z.E. Hybrid, a pour objectif
d’abaisser considérablement le coût du véhicule. Son GMP est composé d’un
moteur essence trois cylindres d’une puissance d’environ 80ch, d’une machine
électrique d’une puissance d’environ 50kW, d’une batterie avec une capacité
d’environ 8kWh (soit 50km d’autonomie en mode VE) et d’une boite de vi-
tesse a trois rapports discrets dépourvue d’embrayage (voir figure 3.8). Cette
transmission simplifiée permet de réduire le volume et la masse du GMP, l’ab-
sence d’embrayage permet aussi d’améliorer son rendement. Cependant, cela
impose au système de contrôle de piloter la synchronisation du moteur et de
la machine pour réaliser les changements de rapport.

Figure 3.8 – Le véhicule hybride rechargeable Renault Eolab.

56



3.8. SUIVI D’UNE TRAJECTOIRE OPTIMALE DE SOE

Cette motorisation Z.E. Hybrid a été utilisée comme base de travail durant
cette thèse. Les modèles de consommation obtenus sont issus des cartographies
de rendement des organes de ce GMP. La dynamique du véhicule a quant à
elle été basée sur le modèle d’une citadine quatre places de 1500kg.

3.8 Suivi d’une trajectoire optimale de SoE
Pour le développement de notre système embarqué d’optimisation éner-

gétique d’un PHEV, il est crucial d’évaluer les performances d’une stratégie
d’optimisation instantanée dans le cas où elle est pilotée par une valeur de SoE
qui varie durant le trajet, et non pas par une cible de SoE fixe. Cette trajectoire
de SoE peut donc etre pré-calculée pour une partie ou l’intégralité du trajet et
être utilisée comme entrée des algorithmes temps réels. La stratégie ECMS est
souvent employée dans cette configuration, que ce soit dans des applications
HEV [2, 39] ou bien PHEV [45, 50, 74]. Le pré-calcul de la trajectoire de SoE
représente le cœur cette thèse et sera présenté dans le chapitre 4. Dans cette
partie, nous considérons qu’une trajectoire pertinente existe et est disponible
en entrée du système d’optimisation ECMS.
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Figure 3.9 – Stratégie de décharge mixte en ECMS avec une trajectoire de
référence obtenue en DP.

Le résultat pour l’exemple étudié, présenté sur la figure 3.9, montre la stra-
tégie classique D-M et la stratégie de décharge pilotée, appelée décharge mixte.
On voit que pour la stratégie mixte (ECMS + trajectoire de référence en DP),
la régulation du SoE permet de suivre de manière satisfaisante la trajectoire
optimale malgré les changement de situation de roulage (autoroute, péri-urbain
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et urbain) : les deux courbes se confondent sur la quasi-totalité de la partie
de roulage urbain. L’économie théorique de carburant réalisée avec la stratégie
mixte comparée à la stratégie D-M, toutes deux obtenues avec l’algorithme
ECMS, est de 6.4%.

Ce résultat montre qu’il est possible d’améliorer significativement perfor-
mances énergétiques optimales du GMP d’un PHEV avec un algorithme temps-
réel piloté par une trajectoire de décharge pré-calculée. L’algorithme ECMS
dans sa formulation classique permet de réaliser efficacement la régulation du
SoE.

Dans cette thèse, nous proposons de développer un système embarqué d’op-
timisation énergétique qui est composé de deux modules : un module prédictif
d’optimisation globale de la dépense énergétique, et un module temps-réel d’op-
timisation instantanée du point de fonctionnement. L’architecture du système
est représentée sur la figure 3.10.

Système d’optimisation énergétique

Gestion des 
flux de 

puissance

Gestion de 
l’énergie 

électrique - SoEref

- Mode VE

- Profil de mission
- Position

- Puissance à la roue - Consignes GMP

- Limitations GMP

Véhicule

Système de 
Navigation

Conducteur

- Consommation énergétique
- Style de conduite

Figure 3.10 – Représentation généralisée d’un système de gestion d’énergie
d’un véhicule hybride.

L’étage prédictif d’optimisation globale a pour fonction le calcul de la tra-
jectoire optimale de décharge de la batterie. Pour ce faire, il tient compte
du profil de mission décrivant le roulage, qui lui est transmis par le système
embarqué de navigation. Il définit la quantité d’énergie électrique allouée à
chaque tronçon de la route sous la forme d’une trajectoire de SoE à suivre.
Afin de rendre l’estimation de la consommation énergétique plus robuste, il
reboucle sur la mesure de la consommation énergétique mesurée (carburant et
électrique) et sur une mesure indiquant le style de conduite courant. Ce sys-
tème sera appelé système de gestion de l’énergie électrique (SGEE). Le modèle
énergétique et l’algorithme d’optimisation pour ce système seront présentés
dans le chapitre 4.
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Le module d’optimisation instantanée élabore les consignes des organes de
traction du GMP hybride. Ces consignes agissent sur l’état de la chaîne ciné-
matique (ou le rapport de boîte dans le cas d’une boîte de vitesse classique), la
répartition de couple thermique-électrique et la consigne d’arrêt/démarrage du
moteur thermique. Pour cette raison, il sera appelé système de gestion des flux
de puissance (SGFP). À chaque instant, le choix des consignes optimales per-
mettant de répondre à la volonté du conducteur est basé sur la valeur de SoEref

fournie par le SGEE. Le SGFP prend en compte les limitations statiques et
dynamiques de tous les organes de la chaîne de traction dans l’élaboration des
consignes.

3.9 Conclusion
Ce chapitre nous a permis de formaliser le problème d’optimisation énergé-

tique d’un véhicule hybride, et plus particulièrement d’un véhicule hybride re-
chargeable. L’étude des algorithmes employés pour la résolution de ce problème
a permis de montrer la frontière qui existe entre les approches d’optimisation
globale hors ligne et les approches d’optimisation instantanée. Les limitations
matérielles des calculateurs embarqués des véhicules empêchent l’implémenta-
tion des approches globales dans leur forme classique. Cependant, lorsque une
trajectoire de décharge optimisée est disponible, l’algorithme temps réel ECMS
permet, en la suivant, d’améliorer les performances énergétiques du véhicule
PHEV.

Pour un trajet qui va au-delà de l’autonomie électrique du PHEV, l’utilisa-
tion de la stratégie temps-réel ECMS avec une trajectoire de décharge optimisée
permet de réduire la consommation de carburant par rapport à la stratégie clas-
sique D-M (6% pour l’exemple présenté). De plus, la stratégie optimale réduit
l’occurrence des courants de forte intensité circulant sur le réseau haute ten-
sion, réduisant ainsi les pertes par effet Joules et le vieillissement de la batterie.

Le système embarqué d’optimisation que nous proposons inclut l’optimisa-
tion globale de la trajectoire de décharge et l’optimisation temps-réel du point
de fonctionnement du GMP hybride par l’algorithme ECMS. Tout l’enjeu ré-
side dans la réalisation de la phase d’optimisation globale en embarqué dans le
véhicule. Pour cela, il est impératif de tenir compte des contraintes matérielles,
de mémoire et de puissance de calcul, du calculateur de contrôle moteur. Il est
aussi important que l’algorithme d’optimisation globale s’exécute en temps rai-
sonnablement court compte tenue de la nature de notre application. Le volet
d’optimisation globale embarquée est présenté dans le chapitre 4.
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CHAPITRE 4. GESTION D’ÉNERGIE OPTIMISÉE D’UN PHEV SUR SON
TRAJET

Dans les chapitres précédents, nous avons détaillé le cas particulier de la
gestion d’énergie d’un PHEV et nous avons montré l’intérêt, en terme de ré-
duction de la consommation de carburant, d’avoir une gestion d’énergie qui
prend en compte l’intégralité du trajet. Cet ultime chapitre a pour objectif de
présenter l’approche prédictive d’optimisation énergétique développée durant
cette thèse. La solution proposée est adaptée au cas du PHEV et dispose d’une
implémentation permettant une application en temps réel dans un calculateur
de contrôle moteur. Elle se base sur une connaissance a priori de la route
fournie par le système embarqué de navigation. Cette nouvelle méthode est
innovante dans le sens où elle permet de tenir compte des principaux consom-
mateurs d’énergie dans le véhicule. Elle permet aussi de respecter d’éventuelles
contraintes locales de roulage en mode électrique imposées par des restrictions
sur les émissions polluantes.

Celui-ci s’articule de la manière suivante. Après un rappel des motivations
qui ont orientées ces travaux, la simplification du problème d’optimisation est
présentée en deux étapes. La première étape qui consiste en la simplification
de la description de la route fournie par le système embarqué de navigation est
d’abord détaillée. Elle sera suivie par la simplification du modèle d’estimation
de la consommation énergétique du PHEV pour un tronçon de route. Une
approche statistique permettant d’estimer les paramètres de ce modèle à l’aide
des données disponibles dans le véhicule y est détaillée. Par la suite, c’est le
problème d’optimisation simplifié qui est posé. L’algorithme permettant sa
résolution est alors présenté. Pour finir, la stratégie est testée sur différents
profils de roulage avec, pour chacun, les chiffres d’économies de carburant.

4.1 Motivations
L’hybridation des véhicules conventionnels par l’adjonction d’une chaîne

de propulsion électrique ne suffit pas en elle-même pour obtenir les meilleurs
performances énergétiques. Il a été montré dans la littérature que les perfor-
mances énergétiques d’un véhicule hybride dépendent grandement de la gestion
des flux de puissances entre les deux chaînes électrique et thermique [63,66,74].
Nous avons montré dans le chapitre précédent qu’il était possible de se rappro-
cher des performances optimales du GMP en combinant l’approche classique
d’optimisation instantanée de son point de fonctionnement avec l’utilisation
d’une trajectoire optimale de SoE pré-calculée.
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Actuellement, la majorité des véhicules hybrides rechargeables embarquent
uniquement un système de gestion des flux de puissances instantanées, né-
cessaire au bon fonctionnement du véhicule, ils ne disposent donc pas d’une
supervision de la gestion d’énergie. Seuls quelques véhicules haut de gamme,
comme la Mercedes Class E PHEV [53], la BMW ActiveHybrid [10,59] et der-
nièrement la Mini Countryman PHEV [49] communiquent sur des systèmes
connectés d’anticipation des conditions de roulage. Cette catégorie de véhi-
cules, qui disposent d’un matériel embarqué performant et souvent de systèmes
connectés à des serveurs de calcul distants, ne représente qu’un faible pourcen-
tage des PHEV actuellement vendus. Pour les véhicules hybrides dépourvus
d’un tel système, le conducteur est laissé seul maître dans la gestion de l’état
d’énergie de la batterie de traction à l’aide des commandes lui permettant
de changer de mode de traction (mode VE, HYB, HYB-R). Il reste cepen-
dant fort improbable que le conducteur connaisse exactement l’enchaînement
des modes de traction qui lui fera réduire sa consommation sur un trajet donné.

Il existe donc un potentiel d’économie d’énergie inexploité au sein des
PHEV, notamment de moyenne gamme. Ces derniers, en règle générale, em-
barquent des calculateurs moins performant que ceux de la gamme supérieure
et s’il disposent de connectivité, ce qui reste rare, celle-ci est souvent limitée.
C’est pourquoi, pour pouvoir y embarquer un système d’optimisation énergé-
tique globale, il est nécessaire de prendre en compte ces contraintes matérielles.
Pour cela, il faut maîtriser la complexité des algorithmes employés et simpli-
fier la modélisation de consommation énergétique du PHEV. C’est dans cette
optique que les travaux présentés ci-dessous ont été réalisés.

4.2 Segmentation du trajet
L’optimisation globale de la trajectoire de SoE d’un PHEV amène à tra-

vailler sur des trajets qui vont au-delà de son autonomie électrique (actuel-
lement de l’ordre de 50km). Si l’on considère une modélisation classique du
profil de mission (mesures échantillonnées à 1Hz), la quantité de données né-
cessaire pour traiter le problème (3.3) dans sa globalité, incluant les vecteurs
de temps, de vitesse, de pente, et les vecteurs des commandes optimales, serait
très grande. Cette complexité calculatoire peut être un point bloquant pour
un système automobile embarqué. Pour abaisser ce niveau de complexité, il
est nécessaire de simplifier le problème d’optimisation. La première étape de
cette simplification est liée à la représentation du profil de mission.

La génération de profils de roulage (aussi appelés cycles) a été le premier
domaine de recherche qui s’est intéressé à l’analyse de la conduite automobile
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dans les années 70 [43]. L’objectif ici est double. Le premier est de générer un
cycle suffisamment court (environ 1000s) pour être utilisé sur un banc à rouleau
durant la procédure de test qui peut être répétée plusieurs fois. Le second est
de faire que ce cycle soit le plus représentatif possible d’un échantillon mesuré
en conditions réelles. Il est possible de classifier les cycles générés en trois ca-
tégories [4,78] : Les cycles modaux (NEDC, JPN 10-15 Modes), les cycles réels
(WLTC, ARTEMIS, FTP-75) et les cycles stochastiques (voir annexe A pour
une description de ces cycles). On distingue deux principales approches d’ana-
lyse. La première utilise une analyse fine des échantillons où chaque variation
instantanée de vitesse est modélisée dans un processus de Markov [9,14,48,68],
elle est utilisée pour la génération de cycles stochastiques. La seconde, plus ré-
pandue, utilise une segmentation des roulages en micro-trajet (MT) [52] où
chacun représente une séquence plus ou moins longue [3, 32], la segmentation
peut être basée sur un critère de vitesse (par exemple entre deux phases d’ar-
rêt), de distance ou de durée. Cette dernière approche a été retenue pour le dé-
veloppement des nouveaux cycles normatifs dans le cadre de la nouvelle procé-
dure d’homologation harmonisée des véhicules WLTP (Worldwide-harmonised
Light Vehicle Test Procedure). Pour notre approche, nous nous sommes inspi-
rés des travaux [2,15] où une segmentation en MT du profil de mission étudié
y est faite en se basant sur le contexte de roulage.
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Figure 4.1 – Représentation schématique du processus de segmentation d’un
trajet en micro-trajets à partir d’une description globale de la route.

L’objectif est d’obtenir une série de segments de route, que nous appel-
lerons micro-trajets (MT), avec des caractéristiques relativement constantes.

64



4.3. MODÉLISATION SIMPLIFIÉE DE LA CONSOMMATION
ÉNERGÉTIQUE

Le choix de ces caractéristiques doit se faire en considérant leur impact sur
la consommation énergétique. La figure 4.1 montre l’exemple d’une segmen-
tation dans laquelle le type du tronçon de route, la vitesse et la pente ont
été retenus pour segmenter le trajet. Chaque changement significatif de ces
caractéristiques entraîne la génération d’un nouveau segment. Plusieurs de ces
caractéristiques sont continues (vitesse moyenne, pente, rayon de courbure).
Pour éviter une segmentation trop fine, il est donc nécessaire de définir un
intervalle de tolérance au-delà duquel un changement de valeur est considéré
comme significatif. Un segment peut être associé à un ensemble de valeurs
caractéristiques, on pourra le caractériser par la moyenne des valeurs caracté-
ristiques qui lui sont associées. Cette approche de segmentation est compatible
avec la représentation de la route d’un système de navigation automobile.

Compte tenu des données issues du système de navigation auxquelles nous
avions accès, les critères suivant ont été retenu pour segmenter le trajet décrit
par le système embarqué de navigation : le type de tronçon de route, la vitesse
limite, la vitesse moyenne statistiques, la vitesse de l’info trafic et la pente.

Cette procédure de segmentation est appliquée à une base de données, dé-
veloppée durant cette thèse, contenant 1800km d’enregistrement de roulage.
Elle a été construite en deux phases. La première phase à consister à recueillir
des enregistrements de roulage en conditions réelles, chacun contenant la vi-
tesse instantanée du véhicule et sa position géographique. Cette géolocalisation
a permis durant la seconde phase, à l’aide d’un processus de Map Matching 1,
d’enrichir la base avec des données issues de la cartographie HERE Maps dé-
diée à la navigation automobile [29]. C’est grâce a ces données contextuelles
que la base a été segmentée en MT.

4.3 Modélisation simplifiée de la consomma-
tion énergétique

Afin de construire un système d’optimisation énergétique globale, il est né-
cessaire d’avoir, pour chaque élément de route à parcourir, une estimation de
la consommation énergétique (thermique et électrique dans notre cas) qui soit
compatible avec les différentes stratégies de décharge réalisables. Plus précisé-
ment, nous cherchons à déterminer une relation entre le type de tronçon et la
consommation de carburant pour chaque variation de SoE possible, permettant
ainsi d’évaluer le coût de chaque couplage thermique-électrique envisageable.

1. Processus permettant de recaler une trajectoire de coordonnées géographiques à un
modèle numérique d’une cartographie du monde réel.
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Comme nous l’avons montré dans le chapitre 2, la consommation énergétique
d’un véhicule dépend à la fois de ses caractéristiques intrinsèques (rendement
des organes du GMP, masse, coefficient de pénétration dans l’air, …) et du pro-
fil de mission (vitesse du véhicule, pente, vent, …). De plus, pour une stratégie
d’optimisation prédictive, la consommation d’énergie courante dépend aussi
du reste de la route à parcourir. Pour un véhicule disposant d’une seule source
d’énergie (thermique ou électrique), il est possible de calculer de manière di-
recte sa dépense énergétique globale en intégrant les puissances instantanées à
chaque instant sur le trajet, le point de fonctionnement d’un tel GMP pouvant
être directement déduit de la demande de couple à la roue et du rapport de
boîte engagé. Pour un véhicule hybride, la consommation énergétique de cha-
cune des sources (thermique et électrique) dépend aussi de la manière dont le
système de contrôle sollicite chaque organe des chaînes de traction.

Pour déterminer la relation entre la consommation thermique et électrique
correspondant à une séquence de roulage, il est nécessaire de connaître la ré-
partition des flux de puissance entre les deux chaînes de traction à chaque
instant, et ce pour différentes stratégies de décharge et de charge de la batterie
de traction. Une approche simple permettant d’obtenir cette relation est d’ap-
pliquer une répartition de puissance u constante entre les chaînes thermique
et électrique durant tout le profil de roulage étudié : nous noterons cette ap-
proche Ucst. Pour avoir une relation plus proche de la réalité, dans laquelle un
système de gestion des flux de puissance optimise le point de fonctionnement
du GMP, il est nécessaire de résoudre le problème d’optimisation pour obtenir
la séquence optimale des commandes de répartition de puissance. Ce besoin
d’optimalité et d’exhaustivité peut être assuré par la programmation dyna-
mique : c’est l’approche Udp. Ces deux approches sont décrites et comparées
dans ce qui suit.

4.3.1 Approche Ucst

Cette première approche, basée sur l’utilisation d’une valeur constante de
la répartition de couple électrique-thermique u tout au long du profil de rou-
lage, a été initialement proposée dans [62]. Ici, le roulage est simulé plusieurs
fois avec des valeurs différentes de u pour balayer tous les modes de roulage,
du mode VE (u = 0) au mode HYB-R (u > 1) lorsque la batterie est com-
plètement rechargée. Cela permet d’obtenir une relation fonctionnelle liant la
consommation de carburant Ef à la variation d’énergie électrique de la batterie
de traction Eb pour le profil simulé. Comme le montre la figure 4.2, la relation
obtenue est formée de deux portions linéaires avec deux valeurs différentes de
coefficients directeurs, le point d’inflexion représentant un roulage uniquement
en mode TH (u = 1) où seule la récupération de l’énergie au freinage permet

66



4.3. MODÉLISATION SIMPLIFIÉE DE LA CONSOMMATION
ÉNERGÉTIQUE

de recharger la batterie.

Cette approche a l’avantage de proposer une implémentation simple. Elle
comporte néanmoins deux points discutables. Le premier est que l’utilisation
d’une valeur constante de la répartition de couple durant chaque simulation
ne soit pas une gestion d’énergie optimale. En effet, il n’est pas forcément
judicieux de charger la batterie à rythme constant pour atteindre une valeur
désirée à la fin du roulage, il peut-être parfois plus efficace d’alterner entre
des phases où le moteur thermique est démarré et mis sur son meilleur point
de fonctionnement, et des phases où celui-ci est éteint. La consommation de
carburant obtenue avec cette approche est donc souvent surestimée comme
le montre la comparaison effectuée sur la figure 4.2 avec la méthode Udp qui
sera présentée ci-dessous. Le second point critiquable réside dans le fait que la
prédiction de la position du point d’inflexion complique le modèle et nécessite
d’estimer avec précision tous les événements de freinage régénératif du roulage
évalué. Cette prédiction sur un horizon lointain s’avère compliquée à réaliser
car les événements de décélération sont souvent causés par les conditions du
trafic. Seul un équipement de perception sur le véhicule permettrait cette pré-
diction in situ, mais cela semble contradictoire avec le fait de l’intégrer à un
processus prédictif.
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Figure 4.2 – Caractéristiques de la consommation énergétique obtenue avec
la méthode Ucst pour le cycle ARTEMIS autoroute vs approche Udp.

67



CHAPITRE 4. GESTION D’ÉNERGIE OPTIMISÉE D’UN PHEV SUR SON
TRAJET

4.3.2 Approche Udp

Cette approche se base sur l’utilisation de la DP pour calculer la caractéris-
tique de consommation énergétique (notée CCE) Ef = f(∆Eb) d’un véhicule
hybride sur un profil de mission parfaitement connu [15]. Contrairement à l’uti-
lisation classique de la DP permettant de générer une trajectoire optimale de
SoE, c’est ici la matrice de coût optimal J∗ (présentée dans le chapitre 3) qui
est exploitée. Lorsque la fonction objectif du problème d’optimisation consi-
dère uniquement la consommation de carburant et que la valeur de SoE ciblé
est fixée autour de 50%, un seul calcul en DP permet de stocker dans cette ma-
trice les valeurs de consommation de carburant à chaque instant pour toutes
les stratégies énergétiques (charge et décharge) réalisables par la batterie de
traction sur le profil de roulage simulé (voir exemple figure 4.3).
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Figure 4.3 – Exemple d’une matrice de coût obtenue en programmation dy-
namique.

La première colonne de la matrice J∗ représente l’instant initial t = 0 de
toutes les trajectoires optimales obtenues. Chacun de ces éléments contient
deux informations : la valeur initiale de SoE de la trajectoire et sa consom-
mation de carburant globale. Connaissant la valeur finale de SoE fixée et
la distance totale parcourue, il devient possible d’obtenir la caractéristique
Ef = f(∆Eb). Nous avons retenu cette méthode dans cette thèse car elle per-
met de calculer, en une seule passe, toutes les trajectoires optimales réalisables
par le GMP sur un profil de mission. De plus, elle permet d’obtenir une valeur
de consommation de carburant plus représentative d’un véhicule doté d’un
système de gestion des flux de puissance efficace, les commandes instantanées
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appliquées dans chaque trajectoire provenant d’un calcul de commande opti-
male.

La figure 4.4 montre une CCE obtenue par l’approche Udp pour le cycle
de tests ARTEMIS Autoroute. Celle-ci a une forme convexe et présente trois
points caractéristiques. Le premier, aux coordonnées (-300Wh/km, 0l/100km),
représente le point de fonctionnement en mode EV sur tout le micro-trajet,
c’est-à-dire la quantité d’énergie nécessaire pour effectuer tout le roulage sans
utiliser le moteur thermique. Le second, aux coordonnées (0Wh/km, 7l/100km)
représente le point de fonctionnement du mode de maintien d’état de charge,
c’est-à-dire la quantité de carburant nécessaire pour assurer un bilan batte-
rie nul à la fin du micro-trajet. Le dernier, aux coordonnées (150Wh/km,
12l/100km), représente la quantité de carburant consommée pour recharger
au maximum la batterie de traction tout en assurant la demande énergétique
du micro-trajet.

RechargeDécharge

Recharge maximale

Maintien de la charge

Mode EV

Figure 4.4 – Représentation schématique d’une CCE obtenue en program-
mation dynamique.

La modélisation de chaque CCE peut donc être faite par une fonction
quadratique de la variation d’énergie électrique de la batterie de traction ∆Eb,
bornée entre les valeurs limites de charge et décharge :

Ef (∆Eb) = ψ2∆E
2
b + ψ1∆Eb + ψ0,

avec : ∆Eb,min ≤ ∆Eb ≤ ∆Eb,max.
(4.1)

Les trois coefficients ψ0, ψ1 et ψ2 sont spécifiques à chaque profil de roulage.
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Toutes les grandeurs de consommation énergétique de ce modèle sont norma-
lisées en distance : la consommation de carburant est exprimée en L/km et la
consommation électrique en Wh/km. Cela permet de comparer entre eux des
profils de roulage de longueurs différentes.

La figure 4.5 montre les CCE des quatre cycles ARTEMIS (urbain, extra-
urbain, autoroute et embouteillage). Toutes les courbes sont convexes et dif-
fèrent par leur ordonnée à l’origine, leur coefficient directeur et leur deux bornes
min et max en abscisse.
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Figure 4.5 – Illustration des quatre courbes CCE des principaux cycles AR-
TEMIS

Coefficient ψ0

L’ordonnée à l’origine ψ0 d’une CCE représente la quantité de carburant
consommée durant le profil de roulage pour fournir la puissance à la roue et
garantir le maintien de l’état d’énergie de la batterie (bilan batterie nul). C’est
une grandeur directement liée à la demande énergétique du profil de roulage.
La hiérarchie observée sur la figure 4.5 correspond au classement des cycles
ARTEMIS en termes de demande énergétique (voir tableau 4.1).
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Table 4.1 – Demande énergétique des cycles ARTEMIS

Cycles ARTEMIS Demande énergétique [Wh/km]
Embouteillage 106

Urbain 120
Extra-Urbain 168
Autoroute 200

Coefficient ψ1

Le multiplicateur de Lagrange optimal λ∗, aussi appelé facteur d’équiva-
lence dans l’approche ECMS, doit satisfaire à chaque instant de la trajectoire
optimale la contrainte (∂H/∂Pb)

∗ = 0. Comme démontré dans [26] on a alors :

λ∗ =

(
∂Pf

∂Pb

)∗

(4.2)

qui est le coefficient directeur au voisinage d’un point de fonctionnement d’une
CCE. Le fait que le coefficient ψ1 est le coefficient directeur global de l’inté-
gralité de la courbe peut permettre de le considérer comme un facteur d’équi-
valence approché (voir paragraphe 3.5.1) pour le profil de roulage étudié. Il
indique en moyenne le coût d’un litre de carburant par Watt-heure d’énergie
électrique.

Coefficient ψ2

Le coefficient quadratique ψ2 modélise le rendement des deux chaînes de
traction du GMP. Il est une conséquence directe de la nature quadratique
des modèles énergétiques des organes de traction (moteur thermique et ma-
chine électrique). C’est donc une grandeur qui est spécifique aux performances
énergétiques du GMP.

Bornes ∆Eb,min et ∆Eb,max

Chaque CCE est bornée entre deux valeurs de ∆Eb,min et ∆Eb,max. La pre-
mière correspond à la valeur de la décharge maximale de la batterie sur le
profil de roulage. C’est la quantité d’énergie électrique nécessaire pour effec-
tuer le parcours intégralement en mode VE. La seconde représente la valeur de
recharge maximale de la batterie durant le roulage. Cette recharge est assurée
en grande partie par le moteur thermique, qui dans ce cas assure aussi la pro-
pulsion du véhicule, et par la récupération d’énergie au freinage. C’est donc la
différence entre la quantité d’énergie électrique maximale produite par le GMP
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et l’énergie consommée par le déplacement du véhicule. Ce constat est illustré
sur la figure 4.5 avec une valeur de ∆Eb,max qui baisse avec l’augmentation de
la demande énergétique des cycles ARTEMIS.

Dans [15], l’étude de ce modèle s’est limitée aux quatre profils ARTEMIS.
Or, ces quatre profils ne rendent compte que d’un comportement de conduite
moyen. Pour une application embarquée dans un véhicule, il est nécessaire
d’avoir un modèle capable de s’adapter aux spécificités de chaque conducteur
et aux conditions de roulage. Pour obtenir un tel modèle, nous allons exploiter
notre base de roulages en analysant les résultats obtenus par la modélisation
quadratique de la consommation énergétique du PHEV.

4.4 Formulation du prédicteur
L’algorithme embarqué devra, pour chaque segment de la route calculée par

le système de navigation, estimer les paramètres de la CCE associée. Chaque
CCE du modèle énergétique simplifié 4.1 peut être exprimée à l’aide de son
vecteur de caractéristiques :

cce = [ψ0, ψ1, ψ2,∆Eb,min,∆Eb,max]
T . (4.3)

Ces cinq paramètres doivent être estimés à partir des informations disponibles
dans le véhicule, informations fournies soit par le système de navigation, soit
calculées pendant le roulage à partir des données fournies par le véhicule. Les
deux principaux paramètres du modèle sont ψ0 et ψ1 car ils représentent res-
pectivement le coût du roulage et le coût de l’énergie électrique par rapport à
l’énergie fossile.

4.5 Estimation des paramètres
Le système d’optimisation énergétique globale que nous proposons devra

estimer, en conditions de roulage réelles, les valeurs des coefficients du modèle
défini par l’équation (4.1) pour chaque tronçon de la route. Pour ce faire, il
est nécessaire d’exploiter les données fournies par le véhicule et par le système
embarqué de navigation. Ces données ne sont généralement pas directement
accessibles. En effet, les différents systèmes logiciels dans un véhicule sont gé-
néralement répartis sur plusieurs calculateurs et communiquent entre eux à
travers un réseau de connexions filaires (dans notre cas c’est le réseau CAN 2

2. Controller Area Network
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du véhicule). Il est crucial de limiter les données transmises au strict néces-
saire pour réduire la charge sur ce réseau sans nuire aux performances des
algorithmes d’optimisation énergétique.

La simplification du modèle de consommation énergétique d’un PHEV
passe, dans notre approche, par une analyse des portions de roulage homo-
gènes du véhicule. Cela permet de résumer un MT, pouvant représenter plu-
sieurs centaines de secondes de roulage, par un ensemble de caractéristiques
qui décrivent le profil de mission et l’environnement de conduite. En parallèle,
pour chaque MT, nous calculons aussi les coefficients du modèle énergétique
simplifié (équation (4.1)) à l’aide de l’approche Udp. Cela correspond à une
démarche de sélection de variables permettant d’identifier les caractéristiques
du MT les plus pertinentes pour estimer les coefficients du modèle énergétique
simplifié.

Pour réaliser cette étude, nous disposons d’une base de roulage de 1800km
réalisés par un conducteur professionnel. Plusieurs styles de conduite ont été
utilisés (éco, normal et dynamique) et des routes de différents types ont été
empruntées (urbain, extra-urbain, autoroute et montagne). L’application de
notre processus de segmentation a permis de séparer notre base en 665 MT.
Pour chacun, les caractéristiques issues du système embarqué de navigation,
des données véhicule et de l’optimisation énergétique sont calculées (voir An-
nexe B pour une description détaillée des variables disponibles).

Des outils statistiques ont été utilisés dans des approches similaires appli-
quées à la génération de cycle de test et à l’analyse de la consommation de
carburant des véhicules conventionnels. On retrouve notamment l’utilisation
de l’analyse en composantes principales dans [20, 52], de l’analyse de corréla-
tion dans [19] et de l’analyse factorielle des correspondances dans [3]. Nous
avons mis en place un processus de sélection en deux étapes inspiré de ces
études.

La première étape de notre processus consiste à utiliser l’analyse de cor-
rélation sur les 50 variables disponibles de notre base pour identifier les esti-
mateurs les plus corrélés avec les coefficients du modèle énergétique simplifié
(équation (4.1)). La deuxième étape utilise les estimateurs retenus dans l’étape
précédente pour faire une analyse en composante principale permettant de vi-
sualiser les relations entre ces estimateurs.

L’analyse que nous décrivons ici porte sur les paramètres du modèle éner-
gétique simplifié (équation (4.1)) qui varie de la manière la plus significative à
savoir : les deux coefficients ψ0 et ψ1 ainsi que la borne ∆Eb,max. En effet, la va-
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leur de ψ2 reste relativement constante à travers les différents MT et la valeur
de ∆Eb,min n’est autre que l’intersection de la CCE avec l’axe des abscisses.
Cette dernière peut être directement obtenue en calculant la racine supérieure
du modèle quadratique.

Il est important de noter que nous souhaitons obtenir un modèle de pré-
diction lisible. C’est pour cela que nous conserverons les variables dans leur
expression la plus simple plutôt que de générer des combinaisons de variables
hétérogènes.

4.5.1 Analyse de corrélation
La corrélation est une relation statistique qui décrit la dépendance qui peut

exister entre deux variables. Elle peut indiquer l’existence d’une relation pré-
dictive qui peut être exploitée en pratique. Pour l’exploiter, on recourt aux
coefficients de corrélation. Il en existe différents types, l’un des plus fréquem-
ment utilisés étant le coefficient de corrélation de Pearson qui traduit l’exis-
tence d’une relation linéaire. Le coefficient de corrélation de Spearman, quant
à lui, permet d’étudier des relations de dépendance qui ne sont pas forcément
linéaires car il se base sur le rang des variables et non sur leur valeurs.

Appliquée à notre problématique d’estimation de la consommation énergé-
tique d’un véhicule hybride, l’analyse de corrélation permet de faire ressortir
de l’ensemble des macro-caractéristiques de notre base, celles qui sont le plus
liées aux coefficients des CCE. Il est important de noter que ces relations ne
sont pas forcément linéaires [3] et cela peut s’expliquer en grande partie par les
formules présentées dans le chapitre 2. Le coefficient de corrélation de Spear-
man sera donc utilisé dans notre analyse. Les résultats de cette analyse sont
résumés dans le tableau 4.2, dans lequel uniquement les variables les plus cor-
rélées sont présentées.

L’analyse montre que ce sont les valeurs de vitesse moyenne mesurées sur
le MT qui sont les plus corrélées avec le coefficient ψ0. Plus particulièrement
c’est la vitesse moyenne hors période d’arrêt MT_VR_AVG qui a le score le
plus élevé (voir l’annexe B pour une description détaillée des variables dispo-
nibles). Ce résultat s’explique par le fait que sur le PHEV que nous étudions le
moteur thermique est systématiquement éteint lors des phases de décélération
et d’arrêt pour économiser du carburant (exclure les périodes d’arrêts dans le
calcul de la vitesse moyenne rend l’estimateur plus pertinent).

L’analyse montre aussi que les valeurs de vitesse issues du système de na-
vigation (préfixe SEG_) sont aussi très corrélées avec ψ0. La vitesse limite
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SEG_SL et les vitesses moyennes SEG_ATS et SEG_GAS fournies par le
système de navigation ont un coefficient de corrélation très proche de celui
des vitesses mesurées sur le véhicule. Ce résultat est très important car ces
variables peuvent être mises à disposition du calculateur de contrôle moteur
dès qu’une route aura été générée par le système de navigation. Elles peuvent
donc être substituées aux valeurs de vitesse mesurées dans le cadre de notre
approche prédictive d’optimisation énergétique.
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Figure 4.6 – Nuage de points représentant les valeurs de ψ0 en fonction des
valeurs de MT_VR_AVG.

Lorsqu’on examine la relation entre ψ0 et MT_VR_AVG (figure 4.6), la
corrélation entre les deux variables est bien apparente. Cependant, on peut
remarquer une plus grande dispersion de ψ0 pour les MT caractérisés par une
vitesse moyenne comprise entre 50 et 100km/h (e.g. figure 4.7). Seule, la vi-
tesse moyenne ne suffit pas à expliquer l’intégralité des variations de ψ0. Or,
les travaux de [76] soulignent le fait que c’est sur cet intervalle de vitesse que
le style de conduite du conducteur a le plus de chance d’être prépondérant. En
effet, en ville où la vitesse limite est de 50km/h (voire 30km/h sur certaines
voies) le conducteur est très vite limité dans ses accélérations. De même, sur
autoroute, où la vitesse est souvent supérieure à 100km/h, les fortes variations
de vitesse sont assez rares car limitées par les performances du GMP.

Afin d’analyser davantage cette dispersion, nous avons ajouté une variable
à notre base de caractéristiques :

δψ0(v̄) = ψ0(v̄)− ψ̄0|v̄, (4.4)
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Figure 4.7 – Ensemble des CCE de la base de roulage segmentée pour des
segments urbains avec une vitesse égale à 50km/h.

qui mesure, pour un MT de vitesse moyenne v̄, l’écart entre sa valeur de ψ0 et
la valeur moyenne calculée au voisinage de v̄, notée ψ̄0. Cette nouvelle variable
permet de comparer la valeur de ψ0 de deux MT parcourus avec la même vi-
tesse moyenne. Les résultats de l’analyse de corrélation pour δψ0 (colonne 2 du
tableau 4.2) montrent que les variables les plus corrélées caractérisent l’accélé-
ration du véhicule, et donc le style de conduite. Les variables SEG_RPA (pour
Relative Positive Acceleration) et SEG_PKE (pour Positive Kinetic Energy)
sont les plus liées à notre nouvelle variable δψ0, et doivent donc être prises en
compte pour estimer la valeur de ψ0.

Pour le coefficient ψ1, les résultats montrent une corrélation inverse par
rapport à la vitesse. Cela implique que, plus la vitesse augmente, plus la ba-
lance entre thermique et électrique penche en faveur du thermique. C’est un
résultat cohérent. En effet, comme le montre les cartographies de rendement
des organes du GMP (voir chapitre 2), le moteur thermique a un meilleur ren-
dement sur des points de fonctionnement fortement chargés. Cela correspond
à un roulage à haute vitesse sur autoroute. Inversement, la machine électrique
verra son rendement baisser à forte puissance à cause principalement des pertes
par effet Joule.

Les coefficients de corrélation obtenus pour le paramètre∆Eb,max confirment
la hiérarchie établie par les quatre profils ARTEMIS. La corrélation négative
indique que la valeur de ∆Eb,max est inversement liée à la vitesse moyenne du
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MT. Plus la demande énergétique du cycle est élevée, plus il est difficile pour
le GMP de générer un excédent d’énergie électrique.

Table 4.2 – Résultats de l’analyse de corrélation avec les paramètres du mo-
dèle énergétique simplifiés

Paramètres ψ0 δψ0 ψ1 ∆Eb,max

Estimateurs

MT_VR_AVG 0,9 -0,39 -0,71
MT_V_MAX 0,89 -0,38 -0,79
MT_V_AVG 0,89 -0,39 -0,71
SEG_ATS 0,83 -0,64
SEG_GAS 0,8 -0,64
SEG_SL 0,75 -0,55
MT_PKE 0,83
MT_RPA 0,83
MT_ACC_MED 0,68
MT_ACC_AVG 0,67

4.5.2 Analyse en composante principale
Afin de finaliser le choix des variables descriptives de la consommation

d’énergie d’un PHEV, qui nous permettrons de mieux estimer les coefficients
des CCE de chaque tronçon de la route, il est important de vérifier deux choses.
La première étant que les descripteurs retenus soit indépendants. La seconde
étant que, si des descripteurs sont dépendants, alors ils doivent nous permettre
de pallier à d’éventuelles données manquantes en conditions réelles. Pour véri-
fier cela, nous avons eu recours à une analyse géométrique à l’aide de l’analyse
en composantes principales (ACP) pour les huit premières variables du tableau
4.2.

L’ACP montre que les deux premiers axes factoriels permettent d’expliquer
90% de la variance observée sur les données (voir figure 4.8). La projection des
données sur les deux axes principaux (voir figure 4.9) montre que nous dis-
posons de deux jeux d’information complémentaires : les données de vitesse
(vitesse moyenne, vitesse limite, etc.) et les données d’accélération (accéléra-
tion relative et variation d’énergie cinétique). Ces résultats montrent, sur le
premier axe principal, une forte corrélation entre les données de vitesse me-
surées (au préfixe DRV_) et les données fournies par le système embarqué de
navigation (au préfixe NAV_). Sur le deuxième axe principal, les deux mesures
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Figure 4.8 – Pourcentage de variance expliquée par les axes principaux de
l’ACP.

d’accélération moyenne retenues sont aussi bien corrélées.
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Figure 4.9 – Axes principaux de l’ACP.

Nous avons adopté deux approches différentes compte tenu de la nature
des données disponibles. Pour les données liées au style de conduite (i.e. les
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mesures d’accélération), qui sont mesurées en temps réel pendant le roulage,
nous n’avons retenu qu’une seule grandeur : l’accélération relative DRV_RPA
car la redondance est dans ce cas inutile. Pour les données de vitesse, qui
peuvent être obtenues dès le début du trajet grâce au système embarqué de
navigation, nous avons gardé toutes les informations disponibles car il peut
y avoir des données manquantes sur la carte. Si une données de vitesse est
non disponible il est important de pouvoir en exploiter une autre. Pour cela,
nous avons hiérarchisé les données de vitesse provenant du système embarqué
de navigation en fonction de leur degré de corrélation avec la consommation
énergétique : la vitesse temps réel issue de l’info trafic, la vitesse moyenne
statistique inclue dans la carte et la vitesse limite sur le segment. En dernier
recours, il est possible de reconstruire l’information de vitesse à l’aide du type
du segment : par exemple, un segment de type urbain a de fortes chances d’être
caractérisé par une vitesse limite de 50km/h en France.

4.6 Prédiction des CCE
A l’aide des résultats des analyses précédentes, nous proposons dans ce qui

suit une méthode spécifique d’estimation pour chaque paramètre des CCE. Le
paramètre ψ2, étant constant, ne nécessite pas de méthode d’estimation.

4.6.1 Estimation de ψ0

L’estimation du paramètre ψ0, qui décrit le niveau de consommation moyen
sur le segment de route considéré, se fait en deux étapes. Une première étape
consiste à estimer la consommation énergétique moyenne sur le segment en
fonction de la vitesse moyenne et du style de conduite mesuré. La seconde
étape permet de corriger cette estimation initiale pour tenir compte de la pente
du segment de route et de la consommation électrique des systèmes auxiliaires.

La première estimation nécessite de connaître la vitesse moyenne et la va-
leur de l’accélération relative sur le segment. La vitesse moyenne est fournie par
le système embarqué de navigation à travers plusieurs valeurs : vitesse limite,
moyenne statistique et issue de l’info trafic. Toutes ces valeurs ne sont pas for-
cément disponibles (absence de connectivité, carte non mise à jour, …). Il est
donc nécessaire de choisir judicieusement la valeur de vitesse moyenne la plus
appropriée, notée v∗, à partir de celles qui sont disponibles et de la hiérarchie
précédemment établie (paragraphe 4.5.2). L’accélération relative, notée rpa,
est quant à elle calculée en temps réel à partir de l’historique des T dernières
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secondes de conduite :

rpa(t) =
1

d

∫ t

t−T

a(τ)+v(τ)dτ, (4.5)

où d représente la distance parcourue durant l’horizon de mesure, v la vitesse
instantanée et a+ l’accélération positive.

Nous proposons d’approcher la relations entre ψ0 et ses deux descripteurs,
la vitesse moyenne v∗ et l’accélération relative rpa, à l’aide d’une régression
polynomiale. La relation obtenue ψ0 = f(v∗, rpa) est basée sur les données
de la base de roulage segmentée. Cet apprentissage utilise une valeur de ψ0

calculée à partir d’une simulation en DP calibrée avec une pente nulle et une
0W de consommation électrique des systèmes auxiliaires. Le modèle, représenté
sur la figure 4.10, est obtenu avec un coefficient de détermination R2 = 0.82 et
une précision par rapport aux données d’apprentissage de 0.6L/100km (erreur
moyenne quadratique). Cette relation s’écrit alors :

ψ0(v
∗, rpa) =

∑
0<i<N
0<j<M

pi,j(v
∗)i(rpa)j (4.6)

où pi,j sont les coefficients du polynôme de régression obtenu.
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Figure 4.10 – Résultats de la régression polynomiale de ψ0 avec : Le graphique
de gauche et le graphique supérieur droit qui montrent les données d’appren-
tissage superposées à la surface approchée ; le graphique inférieur droit qui
montre la distribution des résidus.
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Il peut être nécessaire de corriger la première estimation de ψ0 en fonction
de l’impact de la pente et de la consommation des systèmes auxiliaires, qui
peuvent en effet varier selon l’usage que fait le conducteur des options de son
véhicule (climatisation, chauffage, système multimédia, …).
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Figure 4.11 – Impact de la pente sur la forme des CCE du cycle ARTEMIS
Urbain

L’impact de la pente sur les CCE d’un PHEV sur un cycle ARTEMIS
urbain est illustré sur la figure 4.11. On y voit clairement que la pente décale
le coefficient ψ0. En simulant chaque MT de notre base de données segmentées
avec et sans pente, il est possible de tracer la déviation de ψ0 en fonction de la
pente (voir figure 4.12). Celle-ci peut être modélisée par une relation linéaire
avec un coefficient de déviation Kg calculé à l’aide d’un modèle de premier
ordre approché sur les données expérimentales. Le coefficient corrigé, noté ψg

0

s’écrit :
ψg
0 = ψ0 +Kg.G (4.7)

où G représente la pente en pourcentage d’élévation.

La consommation électrique des systèmes auxiliaires du véhicule peut at-
teindre un niveau non négligeable (quelques kilowatts). Elle dépend des condi-
tions de roulage et des préférences de réglage du conducteur. Dans le modèle
PHEV que nous étudions, cette puissance est fournie par la batterie principale
de traction. Il est important de prendre en compte ce facteur dans notre mo-
dèle énergétique. Pour ce faire, nous avons étudié son impact sur les CCE avec
différentes valeurs de puissance dans nos simulation en DP. Comme le montre
la figure 4.13, l’impact de la puissance consommée par les systèmes auxiliaires
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Figure 4.12 – Impact de la pente sur ψ0

est caractérisé par une translation des CCE sur l’axe des abscisses, qui est
l’axe portant la variation d’énergie dans la batterie. Ce résultat est cohérent
et peut être directement pris en compte par une correction de la valeur de ψ0

par l’énergie électrique consommée par les systèmes auxiliaires sur le tronçon
de route :

Eaux =
Paux

v∗
(4.8)

où Paux représente la puissance moyenne consommée par les systèmes auxi-
liaires. Cette dernière pouvant varier rapidement en fonction des modes de
fonctionnement des consommateurs, il est préférable de l’estimer par une moyenne
glissante sur un horizon temporel court. La correction de ψ0 s’écrit :

ψa
0 = ψ0 + ψ1Eaux + ψ2E

2
aux. (4.9)

4.6.2 Estimation de ψ1

A partir des résultats de l’analyse de corrélation, qui a montré une relation
inverse entre le coefficient ψ1 et la vitesse moyenne sur le segment, nous avons
opté pour une modélisation de la relation ψ1 = f1(v

∗) à l’aide d’une fonction
f1 affine par morceaux (voir figure 4.14). Cette relation montre que le coût du
litre de carburant par Watt-heure d’énergie électrique est plus élevée pour les
segments avec une vitesse moyenne faible (urbains) que pour les segments à vi-
tesse moyenne élevée (autoroutiers). Ce résultat montre que notre modèle, sans
ajout de contraintes supplémentaires, favorisera l’énergie électrique à basse vi-
tesse et l’énergie fossile à haute vitesse.
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cycle ARTEMIS Urbain
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Figure 4.14 – Valeur du coefficient ψ1 en fonction de la vitesse et sa modéli-
sation linéaire par morceaux (ligne rouge)

Le coefficient ψ1 est lui aussi impacté par la translation des CCE due à
l’impact des consommateurs auxiliaires. Celle-ci est prise en compte par la
relation :

ψa
1 = ψ1 + ψ1Eaux + 2ψ2Eaux. (4.10)
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4.6.3 Estimation de ∆Eb,min

Après avoir calculé la valeur des coefficients de la CCE du segment de
route, il est nécessaire de déterminer ses bornes. La borne minimale ∆Eb,min

représente la consommation électrique moyenne du roulage en mode VE. Gra-
phiquement, elle correspond à l’intersection de la CCE avec l’axe des abscisses,
où la consommation de carburant est nulle. Elle peut donc être calculée direc-
tement en trouvant les racines du polynôme de la CCE de (4.1) :

∆Eb,min = fmin(ψ0, ψ1, ψ2) =
−ψ1 +

2
√
ψ2
1 − 4ψ2ψ0

2ψ2

. (4.11)

La consommation électrique des systèmes auxiliaires impacte aussi l’auto-
nomie de roulage en mode VE. La borne ∆Eb,min est corrigée en conséquence
comme suit :

∆Ea
b,min = ∆Eb,min − Eaux. (4.12)

4.6.4 Estimation de ∆Eb,max

L’analyse de corrélation a montré que le potentiel de recharge maximale,
modélisé par la borne ∆Eb,max, est fortement corrélé à la vitesse moyenne du
véhicule. Comme le montre la figure 4.15, le potentiel de recharge est limité à
basse vitesse et à haute vitesse. La limitation du régime du moteur thermique
à faible vitesse entraîne une limitation de la puissance qu’il peut fournir pour
recharger la batterie. A haute vitesse ce sont les forces résistives qui réduisent
ce potentiel de recharge.

Nous proposons de modéliser la relation ∆Eb,max = fmax(v
∗), comme nous

l’avons fait pour ψ1, à l’aide d’une fonction fmax affine par morceaux (voir
figure 4.15).

De manière analogue à la borne ∆Eb,min, ∆Eb,max doit être corrigé en fonc-
tion de la consommation des systèmes auxiliaires :

∆Ea
b,max = ∆Eb,max − Eaux. (4.13)

Les valeurs affichées ici représentent le potentiel de recharge maximal du
GMP. Cependant, il est possible que, durant le projet de développement du
véhicule, des limitations de puissance soient imposées pour des raisons d’agré-
ment de conduite (NVH) ou d’acoustique. L’avantage d’une telle modélisation
est qu’elle permet d’être calibrée durant la phase de mise au point du véhicule
pour prendre en compte toutes ces limitations.
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Figure 4.15 – Valeur de la borne ∆Eb,max en fonction de la vitesse et sa
modélisation affine par morceau (ligne rouge)

4.7 Optimisation de la consommation
Maintenant que nous disposons d’un modèle de consommation énergétique

simplifié qui permet d’estimer le coût énergétique des tronçons qui composent
la route que le véhicule va parcourir, il est possible de poser un nouveau pro-
blème d’optimisation basé sur cette simplification. Le critère à minimiser reste
la consommation de carburant globale, modélisée par la famille de CCE as-
sociées aux tronçons composant le trajet. Nous avons donc le critère simplifié
suivant :

Jsim =
Nt∑
i=1

liEf (∆E
i
b)

sous contraintes :
∆Ei

b,max ≤ ∆Ei
b ≤ ∆Ei

b,max

Eb,max ≤ Ei
b ≤ Eb,max

pour i = 1, . . . , Nt,

(4.14)

où Ef (∆E
i
b) est donné par le modèle quadratique (4.1), Nt le nombre total

de tronçons composant la route, i l’indice du tronçon et li sa longueur. La
première contrainte sur ∆Ei

b permet de respecter les limitations de puissance
de charge et de décharge maximale de la batterie. La seconde assure que la
trajectoire obtenue reste dans l’intervalle de SoE autorisé de la batterie.

Il est possible d’inclure au critère simplifié (4.14) une contrainte de roulage
purement électrique (en mode VE), sur certains tronçons de la route, à l’aide
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d’une pénalité multiplicative αi ≥ 1 appliquée à la valeur de Ef . Le critère
devient alors :

Jgen =
Nt∑
i=1

αiliEf (∆E
i
b) (4.15)

où αi prend une valeur strictement supérieure à 1 (3 par exemple) si le ième

tronçon de route a une contrainte de roulage en mode VE, la valeur 1 sinon. Elle
permet de pénaliser toutes les trajectoires de SoE qui provoquent une consom-
mation de carburant dans les tronçons se trouvant dans une zone réglementée.
Seule la stratégie de roulage en mode VE, pour laquelle Ef (∆Eb,min)

i = 0,
n’est pas pénalisée.

4.7.1 Programmation Quadratique
Le problème d’optimisation (4.14) avec la fonction de coût (4.1) peut na-

turellement s’écrire sous forme canonique suivante :

minimiser : f(x) = 1

2
xTQx+ cTx

sous contrainte : Ax ≤ b
(4.16)

où chaque élément du vecteur x représente la variation de SoE du segment. La
matrice Q est une matrice diagonale avec hi,i = 2 ∗ψ2,i et le vecteur c contient
les coefficients directeurs ci = ψ1,i.

Deux types de contraintes permettent de construire la matrice A et le vec-
teur b : la limitation de puissance batterie Pb qui limite la variation ∆SoE ;
et les bornes de l’énergie batterie Eb qui limite la valeur de SoE dans la plage
de fonctionnement nominale. On obtient alors :

A =



+1 0 · · · 0
−1 0 · · · 0
...
+1 0 · · · 0
−1 0 · · · 0
l1 0 · · · 0
−l1 0 · · · 0
...
−l1 l2 · · · lN
−l1 −l2 · · · −lN


et b =



x1,max

−x1,min
...

xN,max

−xN,min

ymax − y0
−ymin + y0

...
ymax − y0
−ymin + y0


, (4.17)

où li représente la longueur de chaque segment de route, xi,max et x1,min sont
les limitations ∆Eb,max et ∆Eb,min des CCE du ième segment, ymax et ymin sont
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les bornes de l’état d’énergie de la batterie et y0 l’état d’énergie initial de la
batterie.

Le domaine de la programmation convexe est largement développé et il
existe de nombreux solveurs permettant de traiter ce genre de problèmes.
L’avantage principal de la programmation quadratique (QP) est la rapidité du
calcul, crucial pour des applications nécessitant une grande réactivité. L’utili-
sation de la QP peut devenir problématique pour une application embarquée
du fait de la consommation de ressources mémoire. Avec un nombre de seg-
ments N = 100 nos estimations avec deux algorithmes (QP_Slove de SciLab 3

et CPLEX d’IBM 4) nous obtenons respectivement 25 et 500ko (notre calcu-
lateur ne dispose que de 100ko pour l’intégralité du logiciel embarqué). De
plus, certaines opérations matricielles complexes peuvent ne pas être implé-
mentables sur un calculateur véhicule. C’est pour cela que cet algorithme est
souvent proposé comme une solution débarquée sur un serveur distant, où les
ressources mémoire ne sont pas un point bloquant.

4.7.2 Programmation Dynamique
Le problème d’optimisation (4.14) peut être résolu en DP avec une va-

riable d’état et une variable de commande, la variable d’état étant la valeur
de SoE à la fin de chaque segment de route et la variable de commande étant
la variation ∆SoE entre chaque segment. Pour N segments et P valeurs de
SoE sur l’espace de recherche, l’algorithme doit stocker les deux matrices de
taille NxP : J∗, la matrice de coût, et U∗, la matrice de commandes optimales.

L’avantage principal d’un SGEE basé sur un algorithme en DP sera de dis-
poser des trajectoires optimales pour tous les états possibles de SoE sur tout le
trajet. Cette information est contenue dans les deux matrices J∗ et U∗ à l’issue
du calcul. Ainsi, dans le cas où la valeur courante de SoE s’écarte trop de la
valeur cible fournie par le SGEE, le système peut immédiatement estimer une
nouvelle trajectoire optimisée à partir de l’état courant du véhicule sans avoir
à relancer le calcul d’optimisation. Ce niveau de réactivité est appréciable dans
une configuration où le SoE peut varier très vite dans un laps de temps court et
où le temps de recalcul d’une nouvelle stratégie est critique. C’est typiquement
le cas d’un HEV mais pas celui d’un PHEV où la capacité de la batterie est
plus grande.

La DP a deux inconvénients. Le premier est le temps de calcul plus impor-
tant. Il est dû au fait que l’algorithme calcule toutes les trajectoires possibles.

3. https://help.scilab.org/doc/5.3.3/en_US/qp_solve.html
4. http://www-01.ibm.com/support/docview.wss?uid=swg21399933
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Et le second, majeur dans notre cas, est celui du besoin élevé de mémoire vive.
Pour résoudre notre problème d’optimisation simplifié (4.14) pour un nombre
de segments N = 100, une discrétisation du SoE à 1% entre 0 et 100% (soit
P = 101), et le codage des éléments matrices sur 4 octets, l’algorithme DP
requiert 80ko de mémoire vive. Ceci représente environ 3/4 des ressources du
micro-processeur qui devrait être embarqué le système SGEE. Ce constat rend
la solution DP impossible à implémenter en l’état sans avoir à investir sur un
calculateur moteur avec plus de ressources, ce qui pour un constructeur auto-
mobile visant une production à grande échelle peut signifier l’abandon de la
fonction.

4.7.3 Approche Heuristique
L’algorithme A* (ou A-étoile) est un algorithme informé de recherche de

chemin optimal dans un graphe d’état. Il est une extension de l’algorithme
proposé par Edsger Dijkstra en 1959 dans [18]. Cet algorithme est simple à
implémenter et nécessite peu de ressources de calcul. Il reste très utilisé pour
résoudre des problèmes de planification en intelligence artificielle comme le
calcul de routage dans les systèmes embarqués de navigation automobile.

Pour trouver le chemin optimal, l’algorithme A* parcourt l’espace de re-
cherche d’état en état (voir algorithme 2). Chaque état est généralement ap-
pelé nœud. Le nœud initial et le nœud final doivent être préalablement connus.
L’ordre de parcours des nœuds est déterminé par l’évaluation d’une fonction
objectif f ∗ en chaque nœud νn telle que :

f(νn) = g(νn) + h(νn), (4.18)

où g(νn) représente le coût pour atteindre le nœud νn et h(νn) la valeur de
l’heuristique du nœud νn.

L’utilisation d’une heuristique dans l’algorithme A* est ce qui le différencie
de l’algorithme de Dijkstra. Elle représente une estimation optimiste du coût
restant pour atteindre le nœud final ciblé. Son calcul doit être simple pour ne
pas augmenter la complexité de l’algorithme, elle est spécifique au problème
à résoudre et est en règle générale obtenue à partir du problème relaxé, soit
par rapport aux contraintes soit par rapport aux transitions autorisées. Un
exemple classique d’heuristique dans un problème de navigation d’un agent
(e.g. un robot) dans un labyrinthe est la distance à vol d’oiseau entre l’agent
et la sortie.

Pour garantir l’optimalité de la première solution retournée par l’algo-
rithme, l’heuristique doit être consistante. Selon [60], soient les nœuds νp et
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νs, si h∗ est consistante alors :

∀νs successeur de νp : h∗(νp) ≤ cνp→νn + h∗(νs), (4.19)

où cνp→νn représente le coût de la transition νp → νn. Pour un même pro-
blème, il peut exister plusieurs heuristiques consistantes. Afin de minimiser le
nombre d’itérations de l’algorithme, il faut choisir l’heuristique dite dominante.
Toujours selon [60], soient h∗1 et h∗2 deux heuristiques consistantes, alors :

si ∀nœud νn, h∗1(νn) > h∗2(νn), alors h∗1 est dominante. (4.20)

Cet algorithme se base sur une structure de données spécifique comprenant
des nœuds répartis en deux listes. Chaque nœud contient a minima quatre
informations : sa position de l’espace de recherche, son coût g, son heuristique
h et les coordonnées de son nœud parent. Les deux listes de nœuds sont géné-
ralement nommées open et closed. La première permet de stocker les nœuds à
explorer et la seconde stocke les nœuds explorés.

Algorithme 2 L’algorithme A* Classique
νi ← état initial
νc ← état final ciblé (objectif)
initialiser les listes open et closed
ajouter νi à open
tant que open n’est pas vide faire

trouver le nœud de open avec la plus petite valeur de f
ν∗ ← meilleur nœud de open
retirer ν∗ de open
si νi = νc alors

reconstruire la trajectoire optimale
retourner succès

sinon
pour tout νs successeur de ν∗ faire
g(νs) ← g(ν∗) + cν∗→νs
si νs existe dans closed avec un coût inférieur alors

ignorer νs
sinon si νs existe dans open avec un coût inférieur alors

ignorer νs
sinon
hνs) ← hνs→νc

f(νs) ← g(νs) + h(νs)
ajouter νs à open

fin si
fin pour
ajouter ν∗ à closed

fin si
fin tant que

L’utilisation de cet algorithme dans notre application nécessite un certain
nombre d’adaptations. Pour cela il faut définir : l’espace de recherche et la
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fonction heuristique. De plus, une gestion spécifique des deux listes de nœuds
de l’algorithme a été implémentée pour tenir compte des ressources mémoire
limitées du calculateur moteur.

Nous avons défini l’espace de recherche comme étant une grille bidimen-
sionnelle, l’abscisse représente la distance de la frontière entre chaque segment
de route homogène et l’ordonnée représente la valeur de SoE (voir figure 4.16).
Chaque maille de cette grille est donc un nœud, chacun est défini par ses deux
coordonnées en distance et en SoE et par les coordonnées de son nœud parent.
Le nœud initial porte l’abscisse zéro et la valeur courante de SoE du véhicule.
Le nœud final ciblé est positionné au bout de la route (destination) à la valeur
minimale de SoE autorisée par le système.

La consommation de carburant de chaque segment de la route est donnée
par le coût de la transition entre les nœuds qui l’encadrent. Dans notre cas,
ce coût est obtenu à l’aide du modèle énergétique simplifié (4.1) défini pour
chaque segment de la route. Pour une transition entre un nœud parent νi,p vers
un nœud fils νi,f , qui encadre un segment de route d’indice i et de longueur li,
nous avons :

c(νi,p, νi,f ) = li(ψ2,i∆Eb(νi,p, νi,f )
2 + ψ1,i∆Eb(νi,p, νi,f ) + ψ0,i)

avec :

∆Eb(νi,p, νi,f ) =
SoE(νi,f )− SoE(νi,p)

li
.

(4.21)

Cette fonction de coût est utilisée à chaque itération pour définir la valeur du
coût cumulé g de chaque nœud :

g(νn,f ) =
i=n∑
i=1

c(νi,p, νi,f ), (4.22)

sachant que par transitivité nous avons : νi,p = νi−1,f .

Nous avons choisi, pour le calcul de l’heuristique, de simplifier le choix de
la trajectoire jusqu’au nœud ciblé. Dans notre implémentation, une trajectoire
de décharge linéaire entre le nœud courant et le nœud ciblé est utilisée (voir
la flèche rouge sur la figure 4.16). La variation kilométrique de SoE est donc
fixée pour tous les segments de route qui suivent le nœud courant. Nous avons
alors :

h(νn,p) =
i=N∑
i=n

liEf (∆SoE(νn,p, νC)). (4.23)

Pour que h ne surestime jamais le coût réel, la valeur de Ef est saturée pour
chaque tronçon en fonction des bornes minimales et maximales de chaque CCE.
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Cette heuristique est par construction consistante.
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Figure 4.16 – Représentation de l’espace de recherche de l’algorithme A* avec
une itération comprenant des nœuds dans open et closed

Les contraintes inhérentes aux limitations matérielles du calculateur mo-
teur imposent une gestion stricte de la mémoire occupée par l’algorithme. Nous
sommes parvenus à maîtriser les ressources utilisées à l’aide de trois leviers : la
limitation du nombre maximum de segments de route, la limitation du nombre
maximum d’itérations et la limitation de la taille de la liste de nœud open. Le
premier levier a pour conséquence de limiter la longueur maximale de l’horizon
d’optimisation. Pour garantir les gains en consommation, il faut s’assurer que
cet horizon maximal couvre a minima une distance de trois fois l’autonomie
tout électrique du véhicule. Les routes plus longues peuvent être gérées à l’aide
d’un mécanisme de fenêtre glissante sur la route au fur et à mesure que le vé-
hicule avance. Le second levier a pour conséquence de limiter la taille de la
liste closed qui doit stocker le meilleur nœud de chaque itération et contenir
la solution optimale si elle existe. Sa taille minimale doit être égale au nombre
maximal de segments de route. Si le nombre maximal d’itérations est dépassé
on considère qu’il n’existe pas de solution optimale. Le dernier levier implique
d’avoir une gestion intelligente de la liste open. Dans le cas où elle est pleine
et où il faut y ajouter un élément, le nœud avec la valeur de f la plus élevée
est supprimé et remplacé par le nouveau nœud généré.

Contrairement aux algorithmes QP et DP, la structure des variables dans
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l’algorithme A* est plus facile à adapter. Il est donc possible d’opter pour une
structure qui permet de coder chaque type de variable au juste nécessaire (i.e.
avec un nombre minimal de bits). Par exemple la valeur de SoE du nœud peut
être codée sur un octet alors que la valeur de son score f peut être codée sur
quatre octets. Cette flexibilité ajoutée à la gestion de la taille des listes open
et closed précédemment expliquée, permet dans notre cas pour 100 segments
de route, 200 éléments dans la liste open et 1000 itérations (soit 1000 éléments
dans la liste closed), d’avoir une occupation mémoire de l’algorithme de 17ko.
L’implémentation A* nécessite une taille mémoire quatre fois inférieure à la
DP. Ce qui fait de l’algorithme A* une alternative beaucoup moins gourmande
en ressources matérielles.

De plus, notre implémentation de l’algorithme A* utilise des opérations ma-
thématiques de faible complexité. Nous avons principalement des opérations
polynomiales (de second ordre dans notre cas), de la recherche de minimum
dans un vecteur et des tests de comparaison. Ce niveau de complexité rend
notre approche intégralement embarquable dans un calculateur de contrôle
moteur. De plus, l’aspect itératif de cet algorithme permet d’ajuster la charge
de calcul à chaque pas de temps, cela se fait au détriment du temps de calcul.
Pour des trajets de plusieurs dizaines de kilomètres, et compte tenu de la durée
totale du trajet, il est acceptable d’avoir un temps de calcul de l’ordre de la
minute.

4.8 Résultats de l’optimisation macroscopique
globale

4.8.1 Dispositif expérimental
Le système de simulation que nous avons mis en place reprend l’architec-

ture décrite précédemment dans le chapitre 3 (figure 3.10). Notre simulation
utilise deux principaux types de données d’entrée : les données du profil de
mission (la vitesse du véhicule et la pente de la route) qui sont utilisées par
le modèle de conducteur et le modèle véhicule ; et les données de navigation
(longueur totale de la route, position du véhicule et attributs des segments).

Le système temps réel de gestion des flux de puissance (SGFP), qui pilote
les états de la chaîne cinématique du GMP, est basé sur l’algorithme ECMS.
Il peut soit fonctionner sans notre système de supervision prédictif avec une
stratégie décharge-maintien, soit utiliser une trajectoire de SoE comme réfé-
rence.

92



4.8. RÉSULTATS DE L’OPTIMISATION MACROSCOPIQUE GLOBALE

Le système de gestion de l’énergie électrique (SGEE), qui fournit la cible
instantanée de SoE au SGFP, est subdivisé en plusieurs sous-systèmes (voir
figure 4.17). Il est géré par un superviseur global qui coordonne les calculs
des différents sous-systèmes. À chaque nouvelle route signalée par le système
de navigation, le SGEE récupère les segments de route avec leurs attributs,
estime, pour chacun, les coefficients de CCE en tenant compte des données
de l’historique de conduite (style de conduite, consommation énergétique me-
surée, …), calcule la trajectoire de SoE à l’aide de l’algorithme A* en tenant
compte de l’état courant du véhicule et de la cible énergétique à destination,
stocke la trajectoire et donne le point de fonctionnement instantané en fonc-
tion de la position du véhicule sur le trajet.

Gestion de l’énergie électrique

Manageur Global 

Gestion des 
segments 
de route

Estimation des 
paramètres CCE

Optimisation A*

Données 
Historique

Calcul du SoE cible

Données Véhicules

𝑺𝒐𝑬𝒄𝒊𝒃𝒍𝒆 (𝐯𝐞𝐫𝐬 𝐒𝐆𝐅𝐏)

Attributs de la route

Position du véhicule

Statu du système de 
Navigation

Figure 4.17 – Architecture fonctionnelle du système de gestion de l’énergie
électrique.

Les conditions de roulage pouvant changer pendant le trajet, le calcul d’op-
timisation est donc relancé périodiquement pour mettre à jour la trajectoire
optimale de SoE. Ce processus permet de tenir compte d’éventuels change-
ments impactant la consommation énergétique du véhicule. De la même façon,
le système de navigation est tenu d’informer le SGEE de tout changement
significatif de la route calculée.

4.8.2 Précision du modèle simplifié
La méthodologie utilisée pour formaliser le modèle énergétique simplifié im-

plique de passer à une vision macroscopique du profil de mission. Celui-ci est
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dans notre cas découpé en MT de roulage où chacun est considéré comme un
élément unitaire. Chaque MT encapsule un profil de roulage (vitesse et pente)
de plusieurs dizaines de secondes durant lesquelles il peut y avoir de mul-
tiples événements d’accélération, de décélération et d’arrêt. La CCE de chaque
séquence va donner la consommation énergétique moyenne par kilomètre du
MT. Le système d’optimisation de la trajectoire de SoE, basé sur les CCE de
chaque segment, ne pourra pas prendre en compte les événements instantanés.
Il est important de quantifier la sous-optimalité de l’approche d’optimisation
macrocosmique telle que nous l’avons construite.

Pour évaluer la robustesse du modèle simplifié qui considère le profil de mis-
sion comme une série de MT, il faut comparer les résultats de notre système
avec une optimisation de la trajectoire de SoE qui considère chaque instant
du roulage. Nous avons réalisé cette comparaison en simulation avec, pour le
même profil de mission, deux trajectoires optimisées de SoE calculées de deux
manières différentes. La première qui considère chaque instant du trajet est cal-
culée en DP pour l’intégralité du profil de mission à l’aide des deux phases de
calculs (rétrograde puis directe). La seconde est calculée à l’aide de l’algorithme
A* alimenté par les CCE de chaque MT du profil de mission. Afin d’exclure
toute erreur d’estimation des CCE, celles-ci sont aussi calculées pour chaque
micro-trajet à partir de la matrice de coût optimale obtenue en DP rétrograde.
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Figure 4.18 – Performances obtenues avec : une trajectoire de SoE calculée
en DP (courbes bleues), une trajectoire basée sur des CCE obtenues en DP
(courbes rouges), une trajectoire basée sur des CCE estimées (courbes vertes)
et sans trajectoire (courbe violette).

Pour illustrer ces performances nous avons choisi un profil de mission conte-
nant des phases de roulage différentes et des variations de pente (voir cas
d’étude no 3 figure 4.26). La figure 4.18 montre que les trajectoires obtenues
en DP (courbes bleues) et celles obtenues avec la modélisation quadratique
des CCE (courbes rouges) permettent d’obtenir quasiment le même résultat
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en termes de consommation globale. Le surcroît de consommation n’est alors
que de 0.14% dans ce cas. Les deux stratégies dégagent un gain d’environ 5%
par rapport à la stratégie classique D-M (courbes violettes).

Pour compléter cette étude nous avons ajouté sur la figure 4.18 les courbes
obtenues à l’aide de notre approche basée sur des CCE estimées à partir des
données prédictives (courbe verte). Le surcroît de consommation de notre stra-
tégie n’est que de 0.25% par rapport à la solution optimale obtenue en DP, et
elle permet un gain de 4.8% par rapport à la stratégie D-M.

Ces résultats montrent que le choix d’une modélisation simplifiée de la
consommation énergétique d’un PHEV par des CCE de forme quadratique est
pertinente. Dans ce qui suit, nous allons évaluer les performances de notre
système SGEE sur différents cas d’études.

4.8.3 Cas d’étude no 1 : autoroute vers centre-ville
Sans contraintes

Ce premier cas d’étude représente un trajet de 70km composé d’une pre-
mière phase de roulage sur autoroute, suivie d’une phase sur le boulevard péri-
phérique Parisien, pour finir par un roulage urbain dans Paris (figure 4.19). La
simulation est réalisée avec une hypothèse de consommation des systèmes auxi-
liaires de 200W. Cette typologie de trajet peut être effectuée par une personne
vivant en périphérie d’une grande ville pour se rendre au travail en centre-ville.
C’est un bon exemple de trajet quotidien pour lequel il est intéressant de tester
une stratégie optimisée.

L’agrégation des données de navigation produit pour cet exemple une des-
cription de la route contenant 21 segments. Le graphique supérieur de la figure
4.20 illustre la trajectoire de SoE optimisée calculée par le SGEE (courbe verte)
et la régulation réalisée par le SGFP (courbe bleue), le graphique inférieur re-
présentant le couple réalisé par le moteur thermique. On voit que la stratégie
optimisée réserve suffisamment d’énergie pour traverser la partie urbaine du
trajet sans solliciter le moteur thermique, contrairement à la stratégie D-M
classique (figure 4.21) pour laquelle le SGFP est obligé de solliciter le moteur
thermique pendant le roulage urbain.

Le profil de consommation de carburant est différent entre les deux stra-
tégies. La stratégie D-M consomme peu de carburant pendant la phase de
décharge, seules quelques demandes de puissance élevée lors du roulage auto-
routier de cet exemple imposent des démarrages forcés du moteur thermique
et donc un peu de consommation au début du trajet. La stratégie optimale
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Figure 4.19 – Profil de vitesse et données issues du système de navigation
pour le cas d’étude no 1

0 10 20 30 40 50 60 70
0

50

100

S
oE

 [%
]

 

 optimisé SGEE
régulation SGFP
cible minimale

0 10 20 30 40 50 60 70

0

100

200

Distance [km]

T
th

 [%
]

 

 
maximal
réalisé

Figure 4.20 – Résultat du système SGEE pour le cas d’étude no 1 avec un
SoE initial de 100%. Sur le graphique supérieur est représenté la trajectoire de
SoE, sur le graphique inférieur est représenté le couple du moteur thermique

répartit la consommation tout le long du trajet. La comparaison des résul-
tats de consommation entre les deux stratégies montre que les économies de
carburants réalisées par la l’approche optimale apparaissent en fin de trajet
(voir figure 4.22). La consommation globale de la stratégie optimisée est ici de
2.586L, inférieure à celle de la stratégie D-M qui est de 2.829L. La stratégie
optimale donne une économie absolue de 0.243L par trajet (soit 8.589%). Si
l’on extrapole cette stratégie avec une utilisation quotidienne pour un trajet
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Figure 4.21 – Résultat d’une stratégie classique D-M le cas d’étude no 1 avec
un SoE initial de 100%

domicile-travail sur une année, les gains cumulés sont d’environ 50L de carbu-
rant par an.
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Figure 4.22 – Comparaison des performances du système SGEE vs stratégie
classique D-M pour le cas d’étude no 1 avec un SoE initial de 100%

Il est important de noter que le trajet inverse de celui-ci, dans lequel la par-
tie urbaine précéderait la partie autoroutière, est par construction un trajet
qui est compatible avec la stratégie D-M. En effet, l’énergie électrique serait
d’abord utilisée durant la phase urbaine puis le moteur thermique serait sol-
licité par la suite sur autoroute. Dans ce cas de figure, la stratégie optimisée
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calculée par le SGEE ne diffèrerait pas de la stratégie D-M, très peu voire
aucun gain ne serait obtenu. Les performances de notre stratégie dépendent
énormément de la typologie du trajet. Plus le trajet s’écarte de la configura-
tion vitesse moyenne lente suivie de vitesse moyenne élevée, plus notre stratégie
permettra de réaliser des économies de carburant.

Avec contraintes de roulage électrique en ville

L’exemple précédent montre qu’il est impossible pour la stratégie D-M
d’assurer le passage en mode VE d’une zone urbaine en fin de trajet, même en
partant avec une batterie pleine. Pour illustrer la manière avec laquelle notre
stratégie optimisée prend en compte une telle contrainte, nous avons défini sur
le profil de mission précédent (figure 4.19) une zone tout électrique pour toute
la partie urbaine à partir du kilomètre 55. En outre, pour cette expérience, on
contraint le véhicule à effectuer le trajet avec une batterie à moitié chargée.

Sans appliquer de contraintes de roulage en mode VE, la stratégie optimale
va principalement maintenir l’état d’énergie moyen de la batterie jusqu’à ar-
river à la zone urbaine (voir figure 4.23). Ce niveau de charge moyen impose
quelques démarrages du moteur thermique en fin de trajet.
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Figure 4.23 – Résultat du système SGEE pour le cas d’étude no 1 avec un
SoE initial de 50%.

La prise en compte de la contrainte de roulage en mode VE force la straté-
gie à relever davantage la valeur de SoE avant d’entamer la phase de roulage
urbaine. La figure 4.24 montre que le SoE est amené à 80% contrairement au
60% précédent. La stratégie évite dans ce cas de démarrer le moteur thermique
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jusqu’à la fin de la mission. L’avantage d’utiliser un algorithme d’optimisation
dans ce cas de figure est de limiter la recharge de la batterie au strict minimum
permettant la traversée de la zone urbaine réglementée. En effet, l’énergie élec-
trique générée par la recharge en roulant est chèrement payée, la cause étant
une cascade de rendement défavorable du réservoir au duo moteur-machine à
la batterie de traction, puis, lors de l’utilisation, de la batterie à la roue.
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Figure 4.24 – Résultat du système SGEE pour le cas d’étude no 1 avec un
SoE initial de 50% et une zone de roulage zéro émission à partir au kilomètre
55.

Contraindre la trajectoire de SoE provoque inévitablement une sur-consomm-
ation de carburant (voir figure 4.25). Pour notre exemple, elle s’élève à 1%.
Cet impact est maîtrisé grâce à notre approche d’optimisation. Une gestion
manuelle faite par le conducteur du SoE ne permettrait pas systématiquement
d’assurer le roulage en mode EV tout en limitant l’impact sur la consommation.

4.8.4 Cas d’étude no 2 : route de montagne
Afin de tester l’anticipation des variations de pente sur le trajet, nous avons

choisi un profil de mission composé d’une partie autoroutière suivi d’une as-
cension de col au kilomètre 40 (voir figure 4.26. L’enregistrement a été réalisé
sur la route de l’Alpe d’Huez et peut correspondre à un départ en vacances à
la montagne.

Dans cet exemple, la stratégie D-M n’est encore une fois pas adaptée, la
batterie étant vidée bien avant d’entamer l’ascension privant le GMP de sa
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Figure 4.25 – Comparaison des performances du système SGEE sur le cas
d’étude no 1 avec et sans contrainte VE
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Figure 4.26 – Profil de vitesse, de pente et données issues du système de
navigation pour le cas d’étude no 2

seconde source de puissance (voir figure 4.27). On remarque qu’entre le kilo-
mètre 45 et 55, la régulation a du mal à maintenir le SoE, le moteur thermique
est utilisé au maximum, en débouclage de richesse, pour répondre à la volonté
du conducteur. La consommation est dégradée pendant cette phase car un sur-
plus de carburant est injecté dans l’objectif de refroidir le système. De plus, la
batterie étant à son minimum, la chaîne de traction électrique ne peut fournir
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que très peu d’assistance électrique pendant les accélérations, dégradant par
conséquent l’agrément de conduite.
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Figure 4.27 – Résultat d’une stratégie classique D-M le cas d’étude no 2 avec
un SoE initial de 100%

Avec la stratégie optimisée, illustrée sur figure 4.28, le SGEE anticipe la
forte demande énergétique qui aura lieu pendant l’ascension et maintient la
batterie à 90% jusqu’au kilomètre 45. La quasi intégralité de l’énergie élec-
trique est utilisée en assistance durant la montée pour assister le moteur ther-
mique. Ce dernier n’est jamais sollicité en débouclage de richesse. L’agrément
de conduite est de surcroît amélioré avec un GMP plus puissant et plus dyna-
mique durant l’ascension, car disposant de plus d’énergie électrique.

L’économie de carburant réalisée par la stratégie optimisée est, dans cet
exemple, de 4.9%. Les trajectoires de consommation de carburant mesurées
montrent que le débit de carburant est plus faible pendant la phase monta-
gneuse avec la stratégie optimisée (voir figure 4.29), ce qui confirme que le
moteur thermique est moins sollicité pendant l’ascension.

4.8.5 Cas d’étude no 3 : variation de la consommation
auxiliaire

La consommation des systèmes auxiliaires dépend des conditions de roulage
et de l’usage fait par le conducteur. Afin de prendre en compte son impact sur
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Figure 4.28 – Résultat du système SGEE sur le cas d’étude no 2 avec un SoE
initial de 100%
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Figure 4.29 – Comparaison des performances du système SGEE vs stratégie
classique D-M pour le cas d’étude no 2 avec un SoE initial de 100%

la trajectoire optimisée de SoE, il est nécessaire de mettre en place un méca-
nisme de mise à jour périodique de la stratégie d’optimisation. Pour évaluer ses
performances, nous avons choisi un cas d’étude dans lequel le niveau d’éner-
gie électrique est critique. L’exemple retenu est celui du cas d’étude no 1 avec
contrainte de roulage en mode EV. Ici nous allons faire varier brusquement la
consommation auxiliaire de 200W à 1500W (voir figure 4.30), ce qui corres-
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pond à la consommation de système de climatisation ou de chauffage habitacle
du véhicule. La présence d’une contrainte de roulage électrique rend l’impact
de la consommation auxiliaire crucial. Si elle n’est pas prise en compte, elle
peut réduire l’autonomie électrique du véhicule et va provoquer le démarrage
du moteur thermique dans la zone réglementée.
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Figure 4.30 – Profil de vitesse, de consommation des systèmes axillaires et
données issues du système de navigation pour le cas d’étude no 3 avec une zone
de roulage en mode VE au kilomètre 55.

Sans processus de mise à jour le SGEE ne peut tenir compte du changement
de la puissance auxiliaire (voir figure 4.31). La trajectoire de SoE ne prévoit
pas suffisamment d’énergie électrique pour passer par la zone réglementée. Le
moteur thermique est forcément sollicité dans la zone urbaine pour contenir la
dérive du SoE causée par la consommation électrique.

Le même scénario avec un processus de mise à jour cadencé avec une période
de 300s est illustré sur la figure 4.32. On voit l’inflexion de la trajectoire après la
détection de l’augmentation de puissance auxiliaire au kilomètre 38. Le SGEE
se remet à recharger la batterie de traction jusqu’au kilomètre 50. La zone
urbaine réglementée est alors traversée sans démarrage du moteur thermique.
Cette stratégie est donc indispensable pour tenir compte des changements
imprévus durant le trajet.
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Figure 4.31 – Résultat du système SGEE sans processus de mise à jour sur
le cas d’étude no 3 avec un SoE initial de 50%
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Figure 4.32 – Résultat du système SGEE avec processus de mise à jour sur
le cas d’étude no 3 avec un SoE initial de 50%

4.8.6 Performances de l’algorithme
Le dimensionnement des ressources matérielles du calculateur moteur pour

embarquer notre système SGEE dépend de deux choses : la longueur maximale
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de l’horizon d’optimisation et les performances de l’algorithme d’optimisation
A*. L’horizon doit bien évidemment être supérieur à l’autonomie tout élec-
trique du PHEV pour que la stratégie d’optimisation soit systématiquement
applicable.

Le premier paramètre va définir le nombre maximal de segments que pourra
stocker le calculateur. D’une route à l’autre, ce nombre dépend de la fréquence
de variation des attributs des segments sur la route, chaque variation signifi-
cative ayant pour effet d’ajouter un nouveau segment de route. C’est donc la
mise au point du processus d’agrégation qui permettra de déterminer le nombre
maximal de segments pour une longueur d’horizon donnée. Si l’on ajoute à cela
les contraintes sur le codage de l’information qui transite par le réseau CAN
du véhicule, les longueurs minimale et maximale de chaque segment doivent
être fixées.

Le second paramètre va impacter le nombre maximal d’itérations et la taille
de la liste open de l’algorithme. Ces deux grandeurs ont un impact direct sur
la mémoire allouée à l’algorithme. Elles doivent être dimensionnées en fonction
des performances du calcul.

Les performances de l’algorithme sur plusieurs cas d’étude sont résumées
sur le tableau 4.3. Différentes configurations de charge initiale de la batte-
rie et de présence de contraintes de roulage en mode VE sont évaluées. Tous
les calculs d’optimisation durant le roulage sont considérés pour déterminer
le nombre maximal d’itérations, noté Niter,max, et la durée maximale, notée
Topt,max, pour chaque calcul. Nous considérons ici le pire cas de calcul qui coïn-
cide souvent avec la première optimisation en début de parcours. En effet, plus
le véhicule progresse sur le trajet, plus le nombre de segments de route restant
à optimiser baisse, et plus le calcul d’optimisation est rapide. La plate-forme de
simulation est paramétrée pour émuler les temps de calcul réels sur le matériel
ciblé. C’est-à-dire que nous avons la même récurrence d’appel des fonctions et
que les tâches de calculs unitaires sont de même complexité.

Les résultats montrent que le temps de calcul avoisine les 30 secondes pour
70km. Pour le calcul initial, cette durée est acceptable compte tenu de la du-
rée globale d’un tel trajet, la variation de l’état de charge de la batterie d’un
PHEV durant cette période est négligeable et ne rend pas la solution obsolète.
Durant la phase de mise à jour, cette durée de calcul est transparente car le
SGEE peut continuer à utiliser la précédente trajectoire tant que la nouvelle
n’est pas disponible. Le nombre d’itérations maximal est de l’ordre de 500 ité-
rations dans le pire cas, l’ajout d’une contrainte de roulage en mode VE sur le
trajet l’augmentant systématiquement. Ce nombre peut servir de base pour le
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Table 4.3 – Performances de l’algorithme A*

Cas d’étude Niter,max Topt,max

Autoroute>périphérique>urbain
(72km, 21 segments, SoE :100%)

210 10.6s

Autoroute>périphérique>urbain
(72km, 21 segments, SoE :100%, ZE)

478 24s

Autoroute>périphérique>urbain
(72km, 21 segments, SoE :50%)

167 8.4s

Autoroute>périphérique>urbain
(72km, 21 segments, SoE :50%, ZE)

536 26.9s

Morvan : départementale vallonnée
(74km, 38 segments, SoE :100%)

232 11.7s

Morvan : départementale vallonnée
(74km, 38 segments, SoE :50%)

318 16s

Autoroute>Alpes d’Huez
(71km, 21 segments, SoE :100%)

502 25.2s

Autoroute>Alpes d’Huez
(71km, 21 segments, SoE :50%)

80 4.1s

dimensionnement du système. Il est compliqué de générer le pire scénario en
termes de temps de calcul, c’est pourquoi il est nécessaire de prendre une marge
en termes de dimensionnement. Si le nombre d’itérations devient critique du-
rant le calcul, il est possible, en dernier recours, d’accélérer la convergence de
l’algorithme en basculant d’une recherche A* du type « best-first » (littéra-
lement : le meilleur en premier) à une recherche « depth-first » (parcours en
profondeur). Cette bascule permet d’améliorer les chances de trouver une so-
lution. Celle-ci entraînera cependant une sur-consommation de carburant.

4.9 Conclusion
Cet ultime chapitre a permis d’exposer la méthodologie utilisée pour le

développement d’un système d’optimisation de la trajectoire de décharge de
la batterie de traction d’un PHEV sur un trajet de plusieurs dizaines de ki-
lomètres. Notre système se base sur la description de la route fournie par le
système de navigation pour maximiser l’efficience énergétique du véhicule. La
contrainte d’embarquabilité du système dans le calculateur moteur du véhicule
nous a poussé à simplifier la modélisation énergétique et à choisir un algorithme
capable de s’exécuter dans un environnement avec des ressources mémoire li-
mitées.
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Dans un premier temps, un processus de segmentation du trajet basé sur les
données fournies par le système navigation a été présenté. Le but est de décrire
la route sous la forme de segments où chacun décrit une séquence de roulage
réalisée dans des conditions homogènes (type de route, vitesse et pente). Cette
segmentation permet de passer d’objets cartographiques, souvent très petit, à
des segments de route plus significatifs d’un point de vue énergétique pour un
PHEV, réduisant par la même occasion le flux de données qui transite entre le
système de navigation et le calculateur moteur.

Le second levier de simplification est celui de la modélisation énergétique.
Pour chaque segment de la route calculée, une relation entre la variation d’éner-
gie électrique et la consommation thermique est estimée. Cette relation donne
des valeurs moyennes de consommation au kilomètre. Nous l’avons formalisée
par une fonction quadratique, en nous basant sur une étude réalisée sur une
base de roulages simulés en programmation dynamique pour évaluer toutes
les stratégies de commandes optimales possibles. Afin d’estimer les coefficients
de la relation quadratique, une étude statistique a été réalisée pour mettre en
évidence les attributs du roulage qui ont le plus d’impact sur la consommation
énergétique d’un PHEV. Ces attributs identifiés sont les données de vitesse
(limite, moyenne et info trafic) et la variation d’énergie cinétique en accéléra-
tion du véhicule. Cette dernière est liée au style de conduite du conducteur
et sera mesurée pendant le roulage, tandis que les données de vitesse seront
fournies par le système de navigation. Le modèle proposé permet de prendre
en compte l’impact de la pente du segment de route et de la consommation
électrique des systèmes auxiliaires à travers un mécanisme de correction spé-
cifique. Notre modélisation dépend ainsi de tous les facteurs principaux qui
impactent la consommation énergétique du PHEV étudié.

La formalisation simplifiée du problème a permis de tester différents algo-
rithmes d’optimisation : la programmation dynamique, la programmation qua-
dratique et l’algorithme heuristique A*. Chaque approche a ses avantages et
ses inconvénients. Le choix final d’implémentation a été fait en tenant compte
des contraintes d’embarquabilité sur le calculateur moteur. Le temps d’exécu-
tion n’est pas un point bloquant pour notre problématique car la durée globale
du trajet est telle que l’on peut se permettre une à deux minutes de calcul.
De plus, notre processus de mise à jour périodique est transparent, le système
exploite la précédente trajectoire optimale tant que la nouvelle n’est pas dis-
ponible. C’est l’occupation mémoire qui est critique. L’algorithme A* a été
retenu car il permet de maîtriser au mieux la consommation de mémoire. Une
heuristique simple à calculer a été implémentée et permet un temps de conver-
gence de l’ordre de 30s pour un trajet de 70km.
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Pour des trajets où la stratégie de gestion d’énergie classique de décharge
suivie du maintien de l’état de charge n’est pas adaptée, notre stratégie optimi-
sée permet d’obtenir de bons résultats de consommation avec des gains de 5%
en moyenne. De plus, la prise en compte de la contrainte de roulage en mode
EV dans des zones urbaines permettrait à un PHEV, équipé de notre système,
d’effectuer la traversée sans émettre de particules sans solliciter sa chaîne de
traction thermique. À l’inverse, pour les trajets où une stratégie qui décharge
d’abord la batterie est favorable, notre système d’optimisation n’apporte que
peu voire pas de gain de consommation de carburant. Dans le cas d’une uti-
lisation quotidienne, sur un aller-retour, notre stratégie sera plus efficace sur
au moins un des deux trajets.
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L’optimisation énergétique du fonctionnement d’un GMP hybride est une
problématique complexe qui peut être traitée à différents niveaux de granula-
rité. Le niveau le plus spécifique est la conception et le dimensionnement de
ces organes (moteur, machine, batterie, etc.). Le niveau intermédiaire est celui
de la commande de ces organes pour répondre à la demande instantanée de
puissance. Le niveau supérieur est un niveau de supervision dans lequel une
stratégie de gestion des énergies embarquées est définie en fonction du parcours
que va effectuer le véhicule. On peut évidemment élargir ce raisonnement, en
considérant le véhicule dans son environnement, avec une gestion énergétique
globale de la flotte et de son interaction avec le réseau électrique et les infra-
structures.

Les travaux de cette thèse se sont focalisés sur le niveau dit de supervision
d’un véhicule hybride, plus précisément sur le cas d’un PHEV. Celui-ci em-
barque une batterie de plus grande capacité que celle d’un HEV conventionnel,
lui permettant de rouler jusqu’à 50km en mode tout électrique (mode VE). Il
dispose également d’un chargeur qui permet de restaurer l’énergie électrique
depuis le réseau de distribution. Les trajets courts, c’est-à-dire dont la lon-
gueur est inférieure à l’autonomie VE du véhicule, sont intégralement réalisés
en mode VE et ne nécessitent pas le calcul d’une stratégie de gestion des deux
sources d’énergie. Cette capacité de batterie supérieure implique qu’un algo-
rithme de supervision doit être capable de traiter des parcours de plusieurs
dizaines de kilomètres, au-delà de l’autonomie VE du véhicule, en un seul
calcul. Une autre contrainte supplémentaire de nos travaux était de dévelop-
per une solution entièrement embarquable dans le véhicule. Cela implique la
prise en compte des limitations matérielles des calculateurs embarqués. Cette
contrainte a été cruciale dans le choix de la solution finale.

Il est possible de diviser les travaux réalisés ici en quatre parties. La pre-
mière partie concerne la génération d’une base de roulages géolocalisés suffi-
samment exhaustive pour couvrir un large éventail de situations de roulage
et de styles de conduite différents. L’information de géolocalisation est impor-
tante car elle a permis, dans la seconde partie des travaux, d’enrichir la base
avec des informations récupérées à partir d’une base cartographique dédiée au
routage automobile, ce qui a permis d’établir un contexte (type de route, vi-
tesse limite, pente, …) pour chaque instant du trajet. Dans la troisième partie,
c’est la problématique de simplification du problème qui a été abordée tant du
point de vue de la représentation du trajet que des modèles de consommation
énergétique. Cela a permis de reformuler de manière simplifiée le problème
d’optimisation. La quatrième et dernière partie était dédiée au choix puis au
développement d’un algorithme d’optimisation capable, dans un délai raison-
nable et avec un faible besoin de ressources matérielles, de résoudre le problème
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d’optimisation simplifié.

La simplification du problème d’optimisation global est la principale contri-
bution de cette thèse. Elle s’est focalisée sur les aspects de la description de
la route et de la formalisation simple d’un modèle de consommation d’énergie
moyenne du PHEV sur un tronçon de route. Notre approche se distingue par
le fait qu’elle permet d’inclure, dans un seul modèle, la prise en compte de la
vitesse, du style de conduite, de la pente et de la consommation électrique des
auxiliaires, qui sont les sources principales de dépense énergétique du véhicule.

Le premier effort de simplification a consisté à représenter le profil de mis-
sion du véhicule par une succession de segments de route. Afin de réduire la
perte d’information induite par cette démarche, la segmentation est faite de
telle sorte que chaque segment encapsule une phase de roulage dans laquelle
les caractéristiques du segment (vitesse moyenne, vitesse limite et pente) va-
rient très peu. Dans notre approche, cette segmentation est réalisée à l’aide
des données de la route fournies par le système de navigation. Le passage à
une description de la route sous forme de segments entraîne une perte d’in-
formation, particulièrement pour les segments sur lesquels la vitesse n’est en
réalité pas homogène (présence de ronds-points, rampes d’accès à l’autoroute,
…). Cette perte d’information n’est pas dommageable pour un PHEV car la
capacité de la batterie est telle qu’elle permet de récupérer l’énergie de tous
les événements de freinage ou de fournir de l’assistance électrique pour les ac-
célérations. Le système SGFP temps-réel a alors la capacité pour faire face à
ces variations de vitesse et, si besoin, corriger plus tard la gestion d’énergie
sans dégrader les performances du véhicule. Avec notre approche, la stratégie
d’optimisation se focalise sur des séquences de roulage relativement longues.

Le deuxième effort de simplification s’est concentré sur la modélisation de
la consommation énergétique du PHEV. Avec une description de la route en
segments, qui n’inclut pas d’information instantanée, il n’est possible d’avoir
qu’une modélisation moyenne de la consommation énergétique. Pour un PHEV,
elle ne peut se résumer à une consommation unique d’électricité ou de carbu-
rant, les deux étant liés. Cette relation dépend de la commande de répartition
des flux de puissance appliquée par le système SGFP à chaque instant de rou-
lage sur le segment de route. Afin d’obtenir une relation qui considère toutes
les répartitions de puissance possibles et qui soit, en plus, proche du com-
portement optimisé fourni par le SGFP, nous avons utilisé la programmation
dynamique sur tous les segments de roulage de notre base. Une relation de
forme quadratique entre la variation d’énergie électrique et la consommation
de carburant a été définie. Les coefficients de cette relation, pour chaque seg-
ment de route, sont déterminés par estimation à partir des données fournies
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par le système de navigation et des mesures effectuées durant le roulage. Les
variables pertinentes pour effectuer ces estimations ont été déterminées par une
analyse statistique de corrélation. La redondance qui existe entre les données
de navigation a été utilisée pour rendre l’estimation plus robuste en palliant à
l’absence éventuelle de données.

Notre implémentation de l’algorithme A* permet de résoudre le problème
d’optimisation global dans un temps de l’ordre de la minute pour un trajet
de 100km. Cette durée est jugée acceptable compte tenu de la durée globale
du trajet. De plus, l’optimisation du codage des variables utilisées permet de
réduire la taille mémoire nécessaire au calcul. La solution est par conséquent
implémentable dans le calculateur moteur avec toutes les autres fonctions em-
barquées.

Le système SGEE développé permet de réduire la consommation globale
sur le trajet du véhicule. Les performances dépendent de la typologie (enchaî-
nement de type de segment de route et de pente) et de la longueur du trajet.
Notre stratégie est globalement la plus performante lorsqu’il est plus intéres-
sant d’utiliser de l’énergie électrique en fin de trajet (arrivée en zone urbaine,
trajet en montagne). Les gains peuvent atteindre jusqu’à 8% pour une berline.
Notre système permet, en plus, la prise en compte des zones de roulage ré-
glementées (interdites aux véhicules polluants). La gestion de cette contrainte
faite par l’algorithme A* permet au véhicule PHEV de traverser ces zones en
utilisant uniquement l’énergie électrique tout en minimisant la consommation
globale de carburant.

La méthodologie développée dans nos travaux étant assez complexe, la ré-
péter pour chaque nouveau projet de véhicule PHEV n’est pas une solution
viable à l’échelle d’un constructeur qui dispose d’une large gamme de véhi-
cules. De plus, l’évolution des contraintes d’agrément de conduite durant le
développement du véhicule peut causer des écarts non négligeables entre les
modèles implémentés et la réalité observée. Il est donc important de dévelop-
per une méthodologie de mise au point permettant d’adapter les coefficients
du modèle énergétique simplifié du système SGEE aux caractéristiques finales
du véhicule. Pour cela, on pourrait, par exemple, penser une procédure de me-
sure sur un banc moteur durant laquelle un ensemble restreint de micro-trajets
serait réalisé avec des profils différents de décharge et de charge de la batterie.
Pour chaque profil, la mesure de la consommation de carburant et de la varia-
tion d’énergie électrique permettrait de calibrer les modèles du système SGEE.

La prise en compte de la consommation électrique des systèmes auxiliaires
a également été traitée. Une mesure de sa valeur moyenne sur un horizon
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court est intégrée dans notre stratégie d’optimisation globale. Cette mesure
n’est cependant correcte qu’en régime établi : les phases transitoires d’allu-
mage de la climatisation ou du chauffage peuvent entraîner une surestimation
de la consommation auxiliaire sur la suite du trajet. L’intégration d’une mo-
délisation prédictive du profil de consommation auxiliaire liée au chauffage de
l’habitacle permettrait d’améliorer la robustesse et les performances de l’opti-
misation globale. La gain d’une telle amélioration reste toutefois à estimer.
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ANNEXE A. LES CYCLES DE ROULAGE

Cette annexe est dédiée à la présentation des differents cycles de test qui
sont référencés dans ce manuscrit. Ces cycles sont utilisés en simulation et
en test réalisé sur un banc à rouleaux. Ils permettent d’évaluer les émissions
de polluant, la consommation de carburant et l’autonomie en électrique des
véhicules.

A.1 Cycles ARTEMIS
Les cycles ARTEMIS ont été développé dans le cadre du projet européen

du même nom. Ils sont basés sur une étude statistique réalisée sur des enre-
gistrements de roulage en Europe. Ils ne sont pas utilisé pour homologuer les
véhicules, cependant, ils sont utilisés par les constructeurs automobile pour
évaluer leurs véhicules en condition réelles.
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Figure A.1 – Cycles ARTEMIS Embouteillage
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Figure A.2 – Cycles ARTEMIS Urbain
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Figure A.3 – Cycles ARTEMIS Extra-Urbain
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Figure A.4 – Cycles ARTEMIS Autoroute

A.2 Cycles WLTC

Dans le cadre de l’harmonisation à l’échelle mondiale de la procédure d’ho-
mologation des véhicules (WLTP), le cycle de test WLTC a été développé par
un groupe d’expert européens, japonais et indiens à l’aide d’une méthodologie
similaire à celle utilisée pour les cycles ARTEMIS. Il est prévu que ce cycle
remplace le cycle NEDC dans le cadre de la norme Euro 6c.
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Figure A.5 – Cycles WLTC

A.3 Cycles NEDC
Le cycle NEDC, mis à jour 1997, a été développé pour l’homologation des

véhicules en Europe. Il est sensé fournir un usage représentatif des véhicules
en Europe. Or, sa composition basée sur une série de séquences constantes
d’accélération, de décélération et de paliers de vitesse est critiqué. En effet, il
est très difficile à un conducteur fondu dans le trafic automobile de reproduire
les score obtenus avec ce cycle. Il sera remplacé dans le norme Euro 6c par le
cycle WLTC.
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Figure A.6 – Cycles NEDC
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ANNEXE B. LISTE DES VARIABLES DE LA BASE DE
CARACTÉRISTIQUES

Ce tableau liste l’intégralité des caractéristiques calculées pour chaque
micro-trajet de la base de roulage segmentée.

Nom de la variable Description

SEG_length_km Longueur du tronçon de route
SEG_MeanSlope_pr Pente moyenne sur le tronçon en %
SEG_FunctionnalClass Classe fonctionnelle du tronçon (HERE)
SEG_SpeedCategory Catégorie de vitesse du tronçon (HERE)
SEG_SpeedLimit Vitesse limite sur le tronçon en km/h
SEG_AverageTrafficSpeed Vitesse moyenne du trafic en km/h en

fonction du jour et de l’heure
SEG_AverageTrafficSpeedCategory Catégorisation de la variable précédente

dans des intervalles de 20km/h
SEG_GlobalAverageSpeed Vitesse moyenne globale sur le tronçon en

km/h
SEG_LaneCategory Classification du type de voie (HERE)
SEG_NumberOfLanes Nombre de voies sur le sens de parcours
SEG_Nb_Stops_per_km Nombre de stops par km sur le tronçon
SEG_Nb_TrafficSignal_per_km Nombre de feux de signalisation par km

sur le tronçon
SEG_Nb_Junction_per_km Nombre d’intersections par km sur le tron-

çon
SEG_Nb_PedestrianCrossing_per_km Nombre de passages piétons par km sur le

tronçon
SEG_Nb_Roundabout_per_km Nombre de rond-points par km sur le tron-

çon
MT_V_AVG_kmh Vitesse moyenne mesurée en km/h
MT_V_STD_kmh Écart type de la vitesse moyenne mesurée
MT_V_MAX_kmh Vitesse maximale mesurée
MT_VR_AVG_kmh Vitesse moyenne mesurée hors arrêts
MT_VR_STD_kmh Écart type de la vitesse moyenne hors ar-

rêts
MT_Acc_AVG_ms2 Accélération moyenne mesurée
MT_Acc_STD_ms2 Écart type de l’accélération moyenne me-

surée
MT_Acc_MAX_ms2 Accélération maximale mesurée
MT_Acc_MED_ms2 Accélération médiane mesurée
MT_Dec_AVG_ms2 Décélération moyenne mesurée
MT_Dec_STD_ms2 Écart type de la décélération mesurée
MT_Dec_MAX_ms2 Décélération maximale mesurée
MT_Dec_MED_ms2 Décélération médiane mesurée
MT_Jerk_AVG_ms3 à-coup (Dérivée de l’accélération) moyen

mesure
MT_Jerk_STD_ms3 Écart type de l’à-coup
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MT_Jerk_RATIO Écart type de l’à-coup divise par sa valeur
moyenne

MT_RPA_ms2 Relative Positive Accélération proposée
dans [19]. Elle est donnée par 1

x

∫
va+ (ou

x représente la distance totale)
MT_RNA_ms2 Basée sur la variable précédente mais pour

le cas des décélérations a−
MT_PKE_ms2 Positive Kinetic Energy. Utilisée dans [19].

Elle est donnée par PKE =
∑

(v2f−v2i )

x

quand dv
dt > 0

MT_NKE_ms2 Basée sur la variable précédente mais pour
les décélérations quand dv

dt < 0

MT_ENG_BRAKE_TIME_pr Pourcentage de temps en frein moteur
MT_STOP_pr Pourcentage de temps passe a l’arrêt
MT_Nb_STOP_per_km Nombre d’arrêts par km
MT_STOP_DURATION_AVG_s Durée moyenne des arrêts
MT_DS_Alpha_Pedal_HL_Ratio Rapport de la puissance moyenne par

bande calculée a partir du signal de l’ap-
pui pédale

MT_DS_Alpha_Pedal_Energy Énergie du signal de l’appui pédale
MT_DS_Acceleration_Indicator Score moyen donne par la fonction EcoS-

coring Renault
MT_SAFD_ii_jj Fréquence normalisée du nombre d’échan-

tillons appartenant a l’intervalle défini de
vitesse et d’accélération.
Les intervalles de vitesses sont :
[0,20,40,60,80,100,120,140,160,Inf].
Les intervalles d’accélérations
sont : [-Inf,-3,-2.5,-2,-1.5,-0.6,-
0.2,0.2,0.6,1.5,2,2.5,3,Inf].

FCC_NoSlope_SecondOrder_Wh_PSI2 Valeur du terme quadratique du modèle
de la CCE

FCC_NoSlope_SecondOrder_Wh_PSI1 Valeur du terme linéaire du modèle de la
CCE

FCC_NoSlope_SecondOrder_Wh_PSI0 Valeur du terme constant du modèle de la
CCE

FCC_NoSlope_Delta_SoE_min_Wh_Km Valeur de décharge maximale de la batte-
rie sur le tronçon

FCC_NoSlope_Delta_SoE_max_Wh_Km Valeur de recharge maximale de la batterie
sur le tronçon

FCC_CSFC_AVG_f_VR_AVG_l_km Valeur du modèle de consommation
moyenne de carburant en fonction de la
vitesse moyenne hors arrêts
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FCC_CSFC_Delta_l_km Valeur de l’écart entre la consommation
mesurée sur le tronçon et la valeur re-
tournée par le modèle de consommation
moyenne pour la même vitesse moyenne
hors arrêts
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