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Contrdle stochastique optimal avec vieillissement pour
un véhicule €lectrique a stockage hybride

Roman LE GOFF LATIMIER, Bernard MULTON, Hamid BEN AHMED
ENS Rennes, Laboratoire SATIE

RESUME - Afin d’améliorer les performances sur cycle de
vie du systeme de stockage des véhicules électriques, leur hybri-
dation — typiquement supercondensateurs et Lithium Ion — peut
étre considérée. Le dimensionnement sur cycle de vie d’un tel
systeme est un probleme de co-optimisation ou le vieillissement
de la batterie hybride doit étre pris en compte a la fois lors du
dimensionnement et lors de la gestion. Cet article se propose
donc d’introduire des modéeles de vieillissement dans le probleme
de contréle optimal d’une batterie hybride. Le vieillissement
calendaire et le vieillissement en cyclage sont ajoutés a I’estimation
des pertes, classiquement considérées pour les deux technologies
de stockage. La stratégie de contréle optimal est déterminée par
programmation dynamique stochastique, ou le comportement du
conducteur est modélisé par un processus aléatoire. Les perfor-
mances obtenues sont comparées avec des méthodes de gestion
classiques le long de cycles standards et de trajectoires de conduite
aléatoires.

Mots-clés — Véhicule électrique, stockage hybride, co-optimisation,
programmation dynamique stochastique, modéle de pertes, vieillisse-
ment calendaire, vieillissement en cyclage.

NOMENCLATURE

Q@ coefficient de répartition de la puissance entre les deux
sources -

li/sc ~ ) . . . . . e
Cuage  colit en énergie primaire associé au vieillissement dans
la batterie lithium ion / supercondensateurs kWh,
Cli /sc

loss COUt en énergie primaire associé aux pertes dans la bat-

terie lithium ion / supercondesateurs kWh,,

E°™  ¢énergie primaire embarquée, consommée par la fabrica-

tion kWh, /kWh
Ey; capacité de stockage de la batterie lithium ion kWh
E. capacité de stockage des supercondensateurs kWh
fayn ~ fonction dynamique du systéme -
P* consigne de puissance imposée par le conducteur W
Py puissance fournie par la batterie Lithium Ion W
P, puissance fournie par les supercondensateurs W
SoA;; état d’endommagement de la batterie lithium ion -

SoAs. état d’endommagement des supercondensateurs -
S Ocli

SoCT"“" précédent extrémum permettant le calcul de la pro-
fondeur du cycle -

état de charge de la batterie Lithium ion -

SoC. état de charge des supercondensateurs (coulombique) —

Vv matrice des couts optimaux -
X vecteur d’état du véhicule -
:z:"; 2! borne minimale ; maximale de la variable z —

1. INTRODUCTION

Au sein d’un véhicule électrique (VE) a batterie, le systeme
de stockage est I’élément le plus cofiteux. Il est également le
plus crucial pour garantir la viabilit¢é du VE notamment en
termes d’autonomie et de longévité, tout en fournissant a chaque
instant la puissance demandée par le conducteur [1]. La concep-
tion d’un composant unique qui soit performant sur tous ces dif-
férents criteres oblige cependant & des compromis. Pour réduire
les pertes tout en allongeant la durée de vie, la possibilité d’asso-
cier deux composants de stockage est fréquemment envisagée,
I’une mieux adaptée aux sollicitations lentes, 1’autre a des solli-
citations rapides de forte puissance [2, 3].

Cette hybridation du stockage pose cependant plusieurs ques-
tions interdépendantes. Il est tout d’abord nécessaire de décider
d’un dimensionnement pour chacun des composants. Ce dimen-
sionnement déterminera 1’autonomie maximale du véhicule et
sa puissance maximale, mais influera également sur la durée de
vie [4]. Par la suite il est nécessaire de décider a chaque ins-
tant comment répartir la consigne de puissance imposée par le
conducteur entre les composants de stockage. Chaque sollicita-
tion leur infligeant un dommage élémentaire, cette succession
de décisions pendant I’ utilisation du véhicule déterminera la du-
rée de vie réelle du véhicule. Il est donc nécessaire de réaliser
une co-optimisation du dimensionnement et de la gestion d’un
tel VE a stockage hybride [5].

On se propose au cours de cette étude de déterminer le
contrdle optimal d’un VE a stockage hybride, ce qui constitue
la premiere étape d’un co-dimensionnement. Nécessairement ce
contrdle prend en compte non seulement les pertes au sein de
chaque composant, mais également son endommagement — ce
qui constitue la principale innovation de cette contribution. Ce
contrdle optimal dépend obligatoirement du dimensionnement
précédemment décidé, mais également des modeles de connais-
sance que I’on se donne pour les composants de stockage et pour
le conducteur lui méme. En effet une décision optimale devra
faire appel a une anticipation de la consigne a venir, qui ne peut
étre parfaitement connue. Un modele stochastique de comporte-
ment du conducteur est donc nécessaire [6].

Par ailleurs, ce contrdle optimal se base sur la modélisation
des différents composants de stockage utilisés pour la batterie
hybride. Le cas d’une batterie comportant un banc de supercon-
densateurs et un accumulateur lithium ion sera ici considéré [3].
Ce cas est représentatif des stockages hybrides utilisés pour les
VE. 1l convient cependant de noter que toute autre association
de deux composants de stockage pourrait étre préférée sans res-
treindre le propos de cette étude. Ce cas d’application est en
effet principalement illustratif vis a vis de la méthode utilisée
pour résoudre le probleme de partage optimal entre les deux
composants de stockage. En particulier il serait envisageable
de considérer deux composants de mé€me technologie mais de
caractéristiques différentes, I’une étant dimensionnée pour sa
puissance maximale, la seconde pour son énergie spécifique.
La connaissance des pertes internes et de I’endommagement
est indispensable pour utiliser au mieux cet élément complexe
[7, 8, 9]. L’ optimisation de la gestion afin de minimiser les pertes



est couramment prise en compte dans la littérature consacrée au
stockage hybride via 1’optimisation d’un filtre optimal ou des
méthodes de contrdle optimal [10, 11]. La prise en compte de
I’endommagement apparait généralement pour évaluer a poste-
riori quelle sera la durée de vie du systeme et ajuster son di-
mensionnement en fonction. Cependant peu de travaux incluent
le vieillissement au sein de la stratégie de gestion [12] dans une
démarche de co-optimisation.

Cet article commencera par présenter les principales caracté-
ristiques des modeles utilisés pour décrire le comportement des
super-condensateurs — technologie Maxwell — et de I’accumula-
teur Lithium Ion — NCA. Par la suite le contrdle en temps réel
de cette batterie hybride sera défini sous la forme d’un probleme
d’optimisation stochastique qui sera résolu par programmation
dynamique stochastique [13, 14]. La section suivante appliquera
la stratégie optimale ainsi obtenue a un cas d’étude et comparera
les résultats a d’autres stratégies de gestion.

2. CONTROLE OPTIMAL D’UN STOCKAGE HYBRIDE

Les VE a stockage hybride doivent honorer a chaque instant la
consigne de puissance imposée par le conducteur P*(t) . Cette
consigne de puissance doit étre répartie entre les deux compo-
sants du stockage afin d’obtenir la meilleure performance pos-
sible de cette hybridation. Le choix de la meilleure répartition
a chaque instant constitue donc le probleme a résoudre lors du
controle d’un véhicule a stockage hybride.

Le probléme de la répartition optimale entre les deux com-
posants de stockage doit étre fait en anticipant sur les évene-
ments futurs. En effet les décisions présentes auront des réper-
cussions sur les décisions futures a cause du comportement inté-
grateur consubstantielle a un stockage. Or les éveénements futurs
ne sont par définition pas connus de maniere certaine puisqu’ils
dépendent a priori des décisions que le conducteur sera amené
a prendre dans un contexte de circulation sur route ouverte. Un
modele probabiliste doit donc étre établi afin de décrire 1’évolu-
tion de la consigne de puissance a fournir au cours des instants
suivants.

Remarque : La présente étude considere un conducteur hu-
main parcourant un trajet non connu d’avance. Les méthodes
utilisées peuvent étre transposées dans le cas plus simple d’un
véhicule autonome et/ou d’un profil de mission, qu’il soit dé-
terministe ou soumis a des aléas de circulation. L’évolution de
la consigne de puissance P* sera alors plus simple a modéliser
car sa part d’aléatoire sera réduite, potentiellement nulle pour
un profil de mission complétement déterministe.

Les puissances fournies par ces deux modules P;; et Py sont
lies a la puissance imposée par le conducteur par les relations :

P;(t) = «aft)- P*(t) (1)
Pe(t) = (L—af(t) P(t) @)

avec « le facteur de répartition entre les deux sources. L atten-
tion du lecteur est attirée sur le fait que ce facteur n’est pas
constant mais peut varier a chaque instant, afin de maximiser
les performances globales.

2.1.  Fonctions objectif prises en compte

Maximiser la performance d’un véhicule a stockage hybride
peut prendre de nombreuses formes en fonction de I’ objectif re-
cherché. Maximiser 1’autonomie — c’est a dire minimiser les
pertes — est I’objectif le plus couramment adopté dans la littéra-
ture. Les modeles de pertes étant largement utilisés et validés par
la littérature, cet objectif est naturellement pris en compte dans
cette étude. Les pertes au sein d’un systéme de stockage peuvent
étre évaluées a 1’aide des grandeurs décrivant son état interne
— telles que 1’état d’énergie ou la capacité — et de la consigne
de puissance qu’elle regoit. Les définitions adoptées dans cette
étude pour les différents modeles de pertes seront détaillées au
sein des sections 3.1 et 3.2. D’autres objectifs plus circonstan-
ciels peuvent également €tre parfois envisagés — comportement

en cas d’incident, accélération minimale, et caetera. Elles ne se-
ront pas prises en compte dans cet article afin de centrer I’étude
sur la méthode de gestion.

Par ailleurs la prise en compte de I’endommagement est un
parametre crucial dans un contexte de VE. En effet la question
de la durée de vie des batteries de véhicule est une probléma-
tique centrale a leur développement. Lorsque 1’on consideére un
VE ne disposant que d’une seule source d’énergie, la question
de son vieillissement ne peut étre abordée que par le biais de la
conception interne de sa batterie. En revanche lorsque des vé-
hicules a stockage hybride sont considérés, le vieillissement de
chacun des composants est affecté par la stratégie de répartition
entre les deux. On dispose donc d’un degré de liberté supplé-
mentaire pour ticher de limiter autant que faire se peut 1’en-
dommagement global et donc conserver une durée de vie satis-
faisante.

2.2.  Définition d’un probleme d’optimisation

Afin de maximiser la performance d’un stockage hybride, il
est nécessaire de résoudre un probleéme qui anticipe sur I’avenir.
Le cofit qui doit &étre minimisé est donc la somme du cofit asso-
cié a I’instant actuel et des cofits correspondant aux instant fu-
turs. Cependant ce cofit futur ne peut pas étre considéré comme
parfaitement connu puisqu’il dépend des futures consignes de
puissance du conducteur. On ne peut donc que chercher a mi-
nimiser 1’espérance de ce cofit multitemporel . Le probléme du
contrdle optimal d’un stockage hybride prenant en compte les
pertes et le vieillissement d’une batterie Lithium Ion et de su-
percondensateurs peut donc étre écrit de la maniere suivante :

Hl(ltI)lIQl:; (Z (Closs (T) + Cage(T))> (3a)
T=t
tel que V¢, V', 0< « <1 (3b)
P,< Py <P} (3¢)
0< SoC,e <1 (3d)
0< SoCu <1 (3e)
ou
o C}¢ . représente le cofit associé aux pertes dans les super-
condensateurs,
o (), représente le colt associé aux pertes dans la batterie

lithium ion,
e Cgg. représente le colt associ€ au vieillissement dans les
supercondensateurs,

o C(ljge représente le colit associé au vieillissement dans la
batterie lithium ion.

L’expression de ces cofits sera détaillée dans les sections 3.1 et
3.2. 1l est a ce stade uniquement supposé qu’ils peuvent étre cal-
culés a partir des variables d’état du véhicule et de la commande
du probleme «. Les variables composant le vecteur d’état X du
véhicule doivent naturellement étre choisies en fonction des mo-
deles de comportement adoptés. Le choix de celles ci sera donc
plus largement développé au cours des sections consacrées aux
modeles. Le probleme 3 est la somme temporelle d’un cofit ins-
tantané. Ce colit dépend de la valeur de I’état X et de la com-
mande « a cet instant donné, d’ou 1’introduction de la notation
suivante :

Finst (X (), (1)) = Closs (X (£)) + Cage (X (1)) (4)

2.3.  Stratégie optimale par programmation dynamique sto-
chastique

Plusieurs méthodes de résolution sont envisageables pour un
tel probleme. Leurs principales caractéristiques sont de pouvoir

1. La minimisation de I’espérance traduit une politique neutre par rapport au
risque des événements futurs. Il serait également envisageable de préférer une
autre politique, plus sensible par exemple aux événements les plus pessimistes.



prendre en charge les caracteres stochastique et multitemporel
du probleme. Des méthodes de type Model Preductive Control
pourraient ainsi étre envisagées. Néanmoins de telles méthodes
nécessiteraient que le calcul de la décision optimale soit réalisé
a chaque instant en fonction de la situation présente, ce qui exi-
gerait potentiellement une charge de calcul en temps réel consé-
quente.

Afin de prendre en charge les caractéristiques stochastiques
et de couplage temporel du probléme tout en minimisant le cout
de calcul en temps réel, la résolution du probleme 3 est ici réa-
lisée par programmation dynamique stochastique [14]. Cet al-
gorithme permet en effet de déterminer une stratégie optimale
décrivant la meilleure décision a prendre pour toute configura-
tion du vecteur d’état. Le résultat obtenu n’est donc pas uni-
quement la décision a prendre dans la situation actuelle, mais
les décisions optimales pour toutes les configurations possibles.
L’ utilisation en temps réel de cette stratégie consiste alors en
une simple interpolation de la matrice décrivant la stratégie op-
timale.

La programmation dynamique stochastique se base sur la ré-
solution de 1’équation de Bellman [15]. Celle ci permet le cal-
cul des couts associés a chaque configuration du vecteur d’état
lorsque 1’on applique la décision optimale. Elle est calculée en
partant de 1’état final du systéme et en remontant dans le temps.

V(T,X) = 0 (52)
VE< TVX,V(EX) = min fine(X, o) +... (5b)

colit instantanné

E (V(t+ AT, fuyn (X, 0)))

espérance du coit futur

N

ou
e I’horizon du probléme n’est pas associé a une valeur parti-
culiere. Cette valeur finale est donc initialisée a une valeur
nulle. Cependant il serait souhaitable que le probleme soit
a horizon infini plutdt que de devenir myope au dela d’un
horizon. Aucune valeur d’horizon ne peut a priori étre
préférable dans un contexte de conduite. La résolution est
donc itérée en remontant dans le temps jusqu’a conver-
gence de la stratégie optimale, i.e. que celle ci ne change
plus d’une itération a la suivante.
o fqyn représente la fonction dynamique du systéme. Celle
ci relie I’état actuel et la consigne a I’état futur du sys-
téme :

X+ AT) = fayn (X (1), (1)) 6)

Dans le cas présent, cette fonction dynamique comporte
une composante aléatoire du fait du comportement du
conducteur qui ne peut pas étre parfaitement anticipé. La
définition de cette fonction ne peut pas étre établie a ce
stade car elle doit faire intervenir les variables d’état qui
ne peuvent étre choisies qu’a la lumiere des différents
modeles utilisés pour le comportement du véhicule. Cette
équation dynamique n’est donc définie qu’au cours de la
section 3.

e la notation f;,; représente les couts instantanés du pro-
bleme ainsi que défini équation 4. Cette notation géné-
rique permet de souligner que cette méthode de gestion
est trés largement indépendante de la formulation adoptée
pour estimer les couts instantanés. Toute formulation dé-
pendant de 1’état du systeme X et de sa commande « peut
étre adoptée. La section 4.2 présentera les exemples de
formulations adoptés pour le cas d’application. Au cours
du calcul de la stratégie optimale, le colit f;,s; est éva-
Iué pour chaque configuration du vecteur d’état X, d’ou
la disparition de I’indice temporel.

3. MODELE DE COMPORTEMENT DU VEHICULE
3.1.  Modeéle des supercondensateurs

Les supercondensateurs sont une technologie de stockage ma-
ture permettant de disposer d’une trés grande puissance spéci-
fique, au prix d’une limitation de 1’énergie spécifique — en com-
paraison d’une batterie Lithium Ion par exemple.

Dans le cadre de cette étude, leur modélisation doit permettre
d’établir une estimation de leurs pertes internes et de leur en-
dommagement. Les modeles ici utilisés se basent sur les cellules

Maxwell BCAP3000 — Cy = 3000F, V¢ = 2.7V, ESR?, =
0.29m(). Le nombre de cellules n3¢;; est déduit de la capacité
de stockage totale du banc de supercondensateurs. Les pertes
au sein de chaque cellule sont déduites via le modele classique
d’une résistance série équivalente :
Plsocss = nzgll ’ ESRSC ’ Iszc @)
L’endommagement est quant a lui quantifié sous la forme
d’un état de vieillissement SoA — State of Age. Celui ci est nul
pour un composant neuf. Lorsque SoA = 1, le composant est
considéré en fin de vie selon les critéres usuels de doublement
de la résistance interne et d’une chute de 20% de la capacité
initiale. L’évolution de cet endommagement suit la loi suivante

[16]:
dSoA,. 1 0 — 0¢;
= . In(2) —ref
a L (& —5)
ife,sc (8)
(2 Ve — Vrsecf o
exp ( In( )7‘/030 +

Dans ce modele, le vieillissement calendaire apparait sous la
forme d’une classique loi d’Eyring a laquelle un parametre K °¢
a été ajouté. Celui ci permet de mieux prendre en compte le
vieillissement quand la tension est tres faible. Ce modele ne
considere pas le vieillissement en cyclage bien que ceci serait
tout a fait envisageable a 1’aide du courant efficace.

Afin de prendre en compte 1’influence de la température sur
I’endommagement, un modele thermique est nécessaire pour re-
lier la puissance des pertes avec une élévation de température.
Ce modele thermique est un modele statique qui ne prend pas en
compte les régimes transitoires, eu égard au relativement faible
volume des composants de stockage embarqués.

asc = eamb + R?}CI : -Plsocss (9)

La température ambiante est ici supposée constante, les varia-
tions saisonnieres étant masquées au sein d’une moyenne. Ce-
pendant une application sur un cas d’étude spécifique pourrait
aisément intégrer de telles variations. Les dispersions de tempé-
rature et de tension entre cellules ne sont pas non plus prises en
compte.

3.2.  Modeéle de batterie Lithium Ion

Les modeles utilisés ont été principalement établis sur la tech-
nologie Lithium Ion NCA - Nickel Cobalt Aluminium — du fa-

Tableau 1. Valeurs numériques utilisées pour les parametres des modeles de
pertes et de vieillissement des supercondensateurs et de la batterie lithium ion

ZZ?Z,SC egsf 926 VSOC Ksce
1470h 65°C TT°K 89 mV 291073
7 7
Tl”;}e Ui ezrz‘e 9?1' a b
22000h 40°C 10° K 0.26-10~3 1.84
h h + — 0
Rie Ry Ry; Ry, ESR.
4°/kW 20°/kW 5m& 9ImQ 0.29m<
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State of Charge

Fig. 1. Tension en circuit ouvert de la cellule Lithium Ion en fonction de 1’état
d’énergie et ses variations selon le courant [19].

bricant SAFT [17, 18]. La tension en circuit ouvert de cette cel-
lule est représentée figure 1. Deux valeurs différentes sont consi-
dérées pour la résistance série pour différencier la décharge ng
etlarecharge R;;. Un effet de seuil est pris en compte par I’ajout
d’une tension ‘/L(; = 20mV. De fagon similaire au calcul effec-
tué pour les supercondensateurs, le nombre de cellules néces-
saire est déduit de la capacité totale de la batterie. La puissance
fournie par chaque cellule est supposée étre équilibrée. Le cou-
rant fourni par chaque cellule est alors déterminé a 1’aide de la
tension apparente de la cellule :

SiIli > 0
sil;; <0

+ . .
U(Ilia SOC) = Uo(SoC) + Rll Ii; + Vs
i i = Vs

Le vieillissement en cyclage dépend principalement de la pro-
fondeur des demi-cycles . Le modgle suivant est considéré :

SOA(t + AT) = SOA(t) + ]lnouveaucycle ca- DODb (11

Des qu’un nouveau cycle est détecté, I’endommagement est in-
crémenté en fonction de la profondeur du cycle [17]. Ceci sup-
pose de garder en mémoire la valeur du précédent extrémum
SoC}"“" auquel le cycle commengait. Dans le cadre d’un sto-
ckage hybride, I’utilisation d’un tel modele peut néanmoins pro-
voquer un effet non désiré : pour diminuer I’impact d’un demi-
cycle profond, 1’ajout d’un micro-cyle — artificiel ou issu d’une
récupération du freinage — peut étre trompeuse sur I’endomma-
gement réel. Pour éviter ce comportement, il est souhaitable
que les cycles soient identifiés dynamiquement a 1’aide d’un
algorithme de Rainflow [20]. Ceci est tout a fait possible lors
d’une simulation temporelle ol toutes les valeurs passées sont
aisément accessibles. Cependant utiliser un algorithme Rainflow
est incompatible avec un vecteur d’état de taille fixe. En effet
chaque extremum local de I’état de charge de la batterie peut a
posteriori étre interprété comme un microcycle ou bien un cycle
majeur. Il serait donc nécessaire de retenir tous les extrema lo-
caux dans le vecteur d’état, qui pourrait donc devoir changer
de taille en fonction des sollicitation. Pour cette raison 1’ utilisa-
tion d’un algorithme Rainflow au sein du calcul de la stratégie
optimale par programmation dynamique stochastique est inen-
visageable.

Le vieillissement calendaire est ici considéré comme indé-
pendant de 1’état de charge et uniquement dépendant de la tem-
pérature :

(10)

dSOAli 1 0” - of"ief
= — -exp [ In(2) —n (12)
dt Tli?;,li )

2. La notion de demi-cycle est ici préférée a celle de cycle complet a cause
de I’utilisation non périodique de la batterie hybride.

50kW

30kW

10kW

-10kW

puissance future

-30kW

-50kW
-50kW

-30kW

-10kW 10kW
puissance actuelle
Fig. 2. Densité de probabilité de la puissance demandée a I’instant suivant en
fonction de la puissance demandée actuellement selon un modele AR(1) :
¢ =0.81,0 = 5kW.

30kW 50kW

Le modele thermique sous-jacent suit les mémes hypotheses
que celles décrites pour le modele thermique des superconden-
sateurs.

3.3. Modeéle de comportement du conducteur

Le dernier élément qui doit étre modélisé afin de résoudre le
probléme 3 est le comportement du conducteur, ou plus préci-
sément de la consigne de puissance qu’il impose au systeme de
stockage hybride. Cette consigne de puissance peut étre aussi
bien positive que négative. Sauf a se placer dans le cas d’un
profil de mission connu, cette consigne de puissance ne peut
pas étre parfaitement connue a I’avance, puisqu’elle dépend des
aléas de conduite que le véhicule peut rencontrer sur route ou-
verte. La modélisation temporelle de cette consigne de puis-
sance doit donc étre stochastique. De nombreux modeles sta-
tistiques sont alors envisageables. Dans le cadre de cette étude
ol I’accent n’est pas mis sur le modele de comportement du
conducteur, le choix se porte sur une structure de modele simple
et générique. Un modele auto régressif d’ordre 1 est donc choisi.
La probabilité de la puissance demandée a 1’instant suivant en
fonction de la valeur constatée a I’instant présent est alors :

IP’(P* (t+ AT|P* (t))) —¢-P*(t)+e(t) (13

avec ¢ un bruit gaussien d’écart type o. Les parametres ¢ = 0.81
et 0 = H5kW de ce modele sont estimés sur une série tem-
porelle créée en concaténant les principaux cycles de conduite
normalisés. La figure 2 représente la densité de probabilité de la
puissance demandée a I’instant suivant P*(¢ + AT") en fonction
de la puissance actuellement demandée P*(¢) selon ce modele.
Une amélioration particulierement pertinente de la modélisation
du conducteur consisterait a utiliser un modele de type Mar-
kov Switching Auto Regressive [21]. La valeur des parametres
du modele AR dépend alors d’une chaine de Markov détermi-
nant une succession d’états cachés. Ceci permettrait de traduire
naturellement les variations entre une conduite urbaine et une
conduite extra-urbaine.

3.4.  Vecteur d’état du systeme

La résolution par programmation dynamique stochastique im-
pose de définir le vecteur d’état du systeme. La stratégie opti-
male sera ensuite déterminée pour chaque point d’une discréti-
sation de ce vecteur d’état. A la lumiere des différents modeles
adoptés pour les éléments du véhicule, les variables indispen-
sables devant apparaitre dans le vecteur d’état peuvent a présent
étre choisies.

I’état de charge de la batterie Lithium Ion SoCj; dont
I’évolution est régie par

AT
SoCu(t + AT) = SoCui(t) — 7 (P £ PjP*s) (14)
L3



selon le signe de la puissance appelée. Par convention, les
puissances positives correspondent a une décharge.

le dernier extremum de 1I’état de charge de la batterie li-
thium ion SoC},“" afin de définir une profondeur de dé-
charge. Celui ci est mis a jour a chaque fois que la puis-
sance appelée change de signe.

I’état de charge des supercondensateurs SoC;. dont le
comportement dynamique est similaire a celui de la bat-
terie lithium ion :

AT
S0C,.(t+AT) = SoC,.(t) — = (Pye £ PI2*%) (15)

Sc

la précédente valeur de la puissance appelée par le
conducteur afin d’estimer la probabilité des consignes a

I'instant suivant P(P* (t + AT) |[P* (t)).
D’ob X = (SoCy;, SoCP™, SoCy., P*(t)).

4. RESULTATS ET DISCUSSIONS
4.1.  Comparaison par rapport a des stratégies classiques

Afin de comparer les performances obtenues par la stratégie
de gestion optimale précédemment déterminée sur la base du
méme cas d’étude, deux autres stratégies couramment utilisées
dans la littérature [10, 11] sont implémentées. Bien que n’étant
pas des stratégies de controle optimales, leurs parametres sont
optimisés afin de parvenir a la meilleure performance possible
pour chacune de ces stratégies.

Répartition constante entre les deux sources : la méthode
de controle la plus simple consiste a répartir de maniére
constante la puissance appelée par le conducteur entre
les deux composants. « est alors invariant dans le temps,
excepté quand un des stockages est vide — typiquement
les supercondensateurs. L’ optimisation sur la base du cas
d’application présenté ci apres donne a* = 0.52.

Filtrage de la consigne : une seconde stratégie trés couram-
ment utilisée pour la gestion d’un stockage hybride est le
filtrage de la puissance de consigne. Ceci suit 1’intuition
qu’un des composants de stockage doit étre utilisé pour
assurer les variations brutales de puissance, tandis que
I’autre est utilis€ de maniere la plus réguliere possible.
Dans le cas de cette étude, un filtrage de type Finite Im-
pulse Response d’ordre 20 est mis en place. La fréquence
de coupure f. = 10 mHz de ce filtre est optimisée sur la
base des trajectoires utilisées dans ce cas d’étude.

4.2. Cas d’étude

Afin d’évaluer les performances de la stratégie optimale
qui fait I’objet de cette étude, un cas d’application doit étre
construit. Ce cas d’application consiste en une trajectoire tem-
porelle de la puissance imposée par le conducteur P*. Plusieurs
solutions sont ici utilisées et comparées bien que chacune pré-
sente des limitations intrinseéques.

L’utilisation de cycles normalisés permet de conserver un
cas d’application parfaitement maitrisé i.e. répétable et
sans composante aléatoire. De plus ces cycles sont lar-
gement connus dans la littérature et proposent une base
simple pour la comparaison de différentes stratégies de
contrdle [22]. En revanche leur représentativité des condi-
tions réelles d’utilisation est sujette a caution. De surcroit
leur caractere déterministe peut fausser 1’évaluation des
performances des stratégies elles aussi déterministes. En
effet rechercher le meilleur coefficient de répartition ou le
meilleur filtre sur la base d’une série toujours identique
conduit a un résultat qui est le meilleur pour cette série,
mais sans aucune garantie que le résultat soit robuste sur
d’autres trajectoires. Ce phénomene peut étre considéré
comme un cas de sur-apprentissage.
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Fig. 3. Trajectoires du cas d’étude utilisé pour valider les performances de la

stratégie optimale

Tableau 2. Valeurs numériques du cas d’application

Mot Pl =—-pP) Ey Ese
2300 kg 90 kW 100 kWh 500 Wh
Telec Timec Eleimb Eggnb
0.3 Wh/Wh, 0.6 200 Why/Wh | 1kWhp/Wh

La génération de trajectoires artificielles selon le modele
statistique est une alternative aux cycles normalisés
qui permet de se prémunir contre le risque de sur-
apprentissage. Néanmoins cette démarche est également
subordonnée a la validité du modele utilisé pour décrire
le comportement d’un utilisateur. Si le modele stochas-
tique ne correspond qu’imparfaitement aux trajectoires de
la puissance appelée, les mémes défauts seront mécani-
quement reproduits.

Ces deux alternatives présentent donc chacune des limites. Le
cas d’étude considéré ici utilisera donc les deux alternatives en
évaluant la stratégie de gestion optimale sur les deux types de
trajectoires. L’attention du lecteur est attirée sur le fait que la
stratégie optimale se base sur une modélisation stochastique.
Les trajectoires du cas d’application ne sont utilisées que lors
de I’évaluation des performances. La figure 3 représente des tra-
jectoires issues de ce cas d’application. Le pas de temps utilisé
est de 1s. Les cycles normalisés représentant une vitesse du vé-
hicule, ils sont convertis en une consigne de puissance pour le
systéme de stockage en supposant connus les parametres du vé-
hicule.

Définition des fonctions objectif Au sein du cas d’application
utilisé pour cette étude, il est nécessaire de définir des fonctions
objectif pour pénaliser les pertes et le vieillissement des compo-
sants de stockage :

Closs - floss (Z -Ploss (t)) (16)
t

Cage fage(SOA) (]7)



Ces fonctions objectif doivent traduire 1’énergie des pertes d’une
part et ’endommagement d’autre part en une quantité compa-
rable. En effet ces deux quantités ne sont a priori pas pondé-
rables puisqu’elles ne sont pas de méme nature. De surcroit cer-
tains modeles économiques envisagés pour les VE impliquent
que ces deux préoccupations ne soient pas supportées par les
mémes acteurs. Un systeme de location de batterie suppose
ainsi que le conducteur paie pour sa consommation alors que
le constructeur reste propriétaire de la batterie et doit donc la
remplacer en fin de vie. La pondération relative de ces deux
fonctions objectif est donc une question qu’il ne nous appartient
pas de trancher définitivement ici puisqu’elle doit étre adaptée a
chaque contexte. Dans un premier temps cette étude propose une
quantification basée sur I’énergie primaire — kWh,. La derniére
section de cette étude s’intéressera a 1’influence de la pondéra-
tion des termes. D’ou
(1))

AT Y, (P, (t) + P

Oloss _ loss loss (18)
Telec
Coge = Eii-Ef™ - SoAy; + Fye - ES™ - So0A,. (19)

avec 7erec le rendement moyen de la production d’électricité se-
lon le mix européen moyen — quantité d’énergie primaire néces-
saire pour produite 1kWh électrique — et £™ I’énergie pri-
maire nécessaire a la fabrication de 1 kWh du composant de sto-
ckage — énergie grise. De tels parametres étant particulierement
délicates a estimer précisément, les valeurs utilisées ici doivent
étre considérées comme des propositions d’ordre de grandeur.

4.3.  Impact de la méthode de comptage des cycles

Cette section revient sur la question de la méthode de comp-
tage des cycles utilisée. Les sollicitations irrégulieres d’une bat-
terie peuvent comporter des microcycles. Dans le cas d’un VE,
il peut d’agir de brefs moments de recharge provoqués par la ré-
cupération au freinage, imbriqués au sein d’un cycle global de
décharge. Ces cycles mineurs ne sont pas détectés lorsque les
cycles sont identifiés a I’aide d’une simple détection d’extrema.
L’algorithme Rainflow [20] s’est imposé pour permettre de dé-
tecter convenablement les microcycles. Pour s’exécuter, celui ci
nécessite cependant de disposer de I’historique des variations
de I’état de charge dans le passé. Ainsi que mentionné précé-
demment, cet historique n’est pas accessible lors de I’optimi-
sation de la stratégie optimale puisque celle ci est calculée hors
ligne avant I’exercice réel. Ceci implique une erreur significative
quand a I’estimation du vieillissement en cyclage. Cependant
cette erreur peut &tre considérablement réduite dans le cas de la
mobilité électrique. En effet le cycle majeur est toujours connu
puisqu’il débute a I’état de charge initial de la batterie. Ajouter
ce cycle majeur a I’estimation de I’endommagement en cyclage
permet d’obtenir une approximation de I’endommagement réel
au cours de ce cas d’application — erreur relative inférieure 2 5%
par rapport a une évaluation par Rainflow. Cette correction est
systématiquement utilisée dans la suite de cette étude.

4.4.  Résultats de la stratégie optimale

Le résultat de la résolution de I’équation 5 de Bellman pour
le cas d’application donne une stratégie optimale décrivant la
décision a prendre pour chaque point d’une grille discrétisant
I’espace d’état. La stratégie obtenue est donc ici en quatre di-
mensions et contient la répartition entre les deux composants de
stockage a adopter. La figure 4 représente des coupes de cette
stratégie optimale selon différents plans.

La partie gauche de cette figure représente la stratégie opti-
male dans le plan SoC};, SoCsc, 8 SoCpre, = 1 et P* = 50kW
fixés. Les zones claires correspondent a « proche de 1, i.e. toute
la puissance demandée par le conducteur est fournie par la bat-
terie lithium ion conformément a I’équation 1. Ces situations
correspondent a deux cas.

e Les supercondensateurs sont trop peu chargés pour hono-
rer la demande — en bas de la figure.

Tableau 3. Comparaison des couts totaux obtenus par les différentes stratégies
de gestion, exprimés en énergie primaire normalisé par la distance parcourue et
par I’énergie fournie par le stockage hybride.

cycles « constant filtrage SDP
standards a=0.53 10 mHz
Whp /km 5.8 5.4 5.0
profils « constant filtrage SDP
aléatoires a = 0.53 10 mHz
Whp /km 5.8 5.4 4.6

e la batterie est treés chargée, elle peut donc fournir la de-
mande tout en limitant son endommagement car on se
place & SoCprey = 1.

Dans les autres configurations, « est proche de 0 et les super-
condensateurs assument donc la demande.

La partie centrale de la figure se place dans le plan SoCj;, P*,
a SoCprer = 1 et SoCs. = 0.5 fixés. Cette coupe permet de
mettre en évidence deux zones de fonctionnement particulieres.

e Lorsque le véhicule décélere et que donc la puissance
P* < 0 est négative, elle est tres largement renvoyée vers
la batterie, sauf quand celle ci est treés chargée.

e Lorsque la puissance demandée est positive — partie haute
de la figure — ce sont les supercondensateurs qui sont sol-
licité — a SoCy, = 0.5 — sauf dans le coin supérieur droit
ou la puissance demandée est a la fois maximale et que la
batterie lithium ion est trés chargée.

Enfin la partie droite de la figure se place dans le plan
SoCsc, P*, a SoCprey = 1 et SoCj; = 0.5 fixés. Lors des
phases de décélération — le stockage doit alors se décharger —
la puissance est répartie entre les deux composants. Les super-
condensateurs fournissent la puissance appelée lorsque celle ci
relativement faible. La batterie n’est sollicitée que pour les plus
fortes accélérations. Ces zones de fonctionnement sont bien en-
tendues modulées lorsque 1’on se place a d’autres valeurs de
S OCli.

Lors de I'utilisation en temps réel, cette stratégie est inter-
polée en fonction de la configuration rencontrée par le vecteur
d’état. Ces trajectoires temporelles sont représentées figure 5
dans la cas ou la puissance de consigne est décrite a 1’aide d’une
concaténation des cycles de conduite standard. Les puissances
fournies par les supercondensateurs et par la batterie sont re-
présentées sur le premier panneau, ainsi que les états de charge
correspondants. L’ état initial est supposé étre a SoCj; = 1 et
SoCs. = 0.5. Afin de minimiser le vieillissement des super-
condensateurs, ceux ci sont maintenus autant que possible dans
un faible état de charge. La collaboration entre les deux unités
de stockage intervient pleinement quand les supercondensateurs
oscillent entre 0 et 20% de leur état de charge.

La comparaison entre la stratégie de gestion optimale et les
deux autres méthodes de contrdle décrites précédemment donne
les résultats résumés dans le tableau 3. Les couts représentés
sont en kWh primaires par kilometre parcouru kWh, /km. Ce
critere a été choisi dans cette étude afin de comparer llés quanti-
tés a priori peu commensurables que sont les pertes et le vieillis-
sement du stockage. L’énergie dissipée dans les pertes et dans
I’endommagement du stockage est donc de 5.0 Wh,, /km dans le
cas de la stratégie de gestion optimale.

Dans un second temps, la stratégie optimale est comparée aux
stratégies standards le long de profils générés aléatoirement. En
effet une modélisation du comportement du conducteur doit &tre
utilisée pour anticiper sur les décisions futures ainsi que pré-
senté section 3.3. De maniere générale, 1’adéquation entre ce
modele et le comportement réel ne peut pas étre parfaite. Cette
limite est a fortiori d’autant plus forte lors de I’utilisation d’un
modele aussi rudimentaire qu’un autorégressif d’ordre 1, ici mo-
tivé par le positionnement méthodologique. Afin de s’assurer du
potentiel réel de la méthode de gestion optimale, elle est tes-
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tée sur des profils de puissance de consigne générés aléatoire-
ment suivant le modele autorégressif utilisé. Une amélioration
significative de la performance est alors constatés, ce qui ren-
force I'intérét de développer des modeles statistiques fideles aux
comportements des conducteurs. Une premiere piste d’amélio-
ration consisterait a augmenter 1’ordre du modele autoregressif
utilisé. Cependant ceci impliquerait de garder en mémoire les
valeurs précédentes de la consigne de puissance imposée par
le conducteur. La dimension du vecteur d’état en serait donc
augmentée jusqu’a se heurter a la malédiction de la dimension
intrinseéque a la programmation dynamique : 1’énumération de
toutes les configurations du vecteur d’état augmente exponen-
tiellement avec sa dimension. Une autre piste d’amélioration se-
rait donc I’introduction d’une chaine de Markov cachée sousja-
cente traduisant le type de conduite — urbaine, autoroute, efc. Le
modele probabiliste du conducteur pourrait alors capturer une
grande diversité de comportement a 1’aide d’une seule variable
supplémentaire.

4.5.  Pondération des fonctions objectif

L’ objectif de cette section est d’éclairer la pondération entre
les deux fonctions objectifs a priori non commensurables que
sont les pertes et ’endommagement de la batterie hybride. Tout
au long de I’étude précédente, ces deux criteres ont été com-
parés sur la base d’un critere d’énergie primaire, qui permettait
de justifier le choix d’une pondération entre ces deux termes.
Cette pondération ne peut cependant pas étre considérée comme
absolue puisque — ainsi que mentionné auparavant — elle ne tra-

duit pas le fait que les deux fonctions objectif n’impactent pas
obligatoirement les mémes personnes.

Afin d’étudier les conséquences de la pondération choisie,
on adopte au cours de cette section une approche multiobjectif
afin de déterminer 1’allure du front de Pareto entre les criteres
de minimisation du cout des pertes et de minimisation du cout
du vieillissement. Le critere qui est alors minimisé au sein de
I’équation de Bellman 5 est le suivant :

a- Closs + (]- - a) : Cage (20)

tels que définis équation 18. La résolution précédente est alors
répétée pour différentes valeurs de a € [0; 1]. La figure 6 repré-
sente le front de Pareto obtenu. La pondération basée sur I’éner-
gie primaire — qui a été adoptée précédemment dans cette étude
— est rappelée par un point rouge. Lorsque a tend vers 1, seul
le cout lié aux pertes est présent dans 1’optimisation. Ceci cor-
respond au cas généralement traité dans la littérature. On peut
remarquer que les variations selon ces deux objectifs ne sont
pas de tres forte amplitude. En effet les deux critéres de mini-
misation des pertes et de minimisation de I’endommagement ne
sont pas intrinsequement contradictoires. Ces deux criteres se
rejoignent par exemple pour minimiser 1’échauffement. De plus
dans un contexte automobile, il est nécessaire d’honorer la de-
mande de puissance du conducteur. La marge de liberté laissée
a la gestion pour limiter le vieillissement est donc limitée.
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5. CONCLUSION

Au cours de cette étude, le probleme de la gestion optimale
d’une batterie hybride a été considéré dans le cas d’un véhicule
électrique embarquant des supercondensateurs et une batterie li-
thium ion. Au sein de ce probléme, un terme permettant de mini-
miser I’endommagement des composants de stockage a été pris
en compte en plus de la minimisation des pertes.

La répartition de la consigne de puissance du conducteur
entre les deux composants de stockage fut résolue par program-
mation dynamique stochastique. Cet algorithme permet de dé-
terminer une stratégie optimale décrivant la meilleure solution
pour toute configuration du vecteur d’état du systeme. Il s’est ici
basé sur une modélisation du véhicule. La consigne de puissance
venue du conducteur a tout d’abord été modélisée par un proces-
sus autorégressif. Les pertes et le vieillissement calendaire au
sein des supercondensateurs ont également été modélisés. Enfin
la derniere partie de la modélisation pris en charge le vieillis-
sement calendaire et en cyclage au sein de la batterie lithium
ion.

La stratégie optimale de répartition de la consigne de puis-
sance a été mise en ceuvre sur un cas d’application utilisant
des cycles de conduite standards et des profils aléatoires géné-
rés par le modele autorégressif traduisant le conducteur. Une
comparaison avec les principales autres méthodes de gestion
utilisées pour ce probleme a été effectuée. Les performances
de la stratégie optimale sont supérieures a celles obtenues avec
les autres stratégies de gestion. Cependant on peut remarquer
la trés grande influence de 1’adéquation entre 1’évolution de la
consigne de puissance venue du conducteur et sa modélisation
utilisée au sein de la stratégie optimale. Enfin les résultats ont
été mis en perspective en vérifiant I’importance de la pondéra-
tion de ces deux critéres, via une approche multiobjectif.

Cette étude de la gestion optimale d’une batterie hybride
prenant en compte le vieillissement peut a présent étre cou-
plée a une étude de dimensionnement afin de réaliser une co-
optimisation du dimensionnement et de la gestion, ces deux pro-
blemes étant par nature imbriqués. L utilisation d’une modélisa-
tion plus fine du comportement du conducteur serait alors une
amélioration précieuse, par exemple par 1’utilisation d’un mo-
dele Markov Switching AutoRegressive qui introduit des états
cachés traduisant le type de conduite.
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