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Résumé

Le contexte de cette thèse est l’optimisation de la dépense énergé-
tique d’un véhicule hybride. Un véhicule hybride est en effet alimenté
conjointement par une source d’énergie électrique et un moteur ther-
mique traditionnel. L’utilisation judicieuse de ses ressources énergé-
tiques consiste alors à alterner entre ces deux sources, de manière à
minimiser l’émission de dioxyde de carbone en fonction de la demande
énergétique lors d’un trajet. Cette demande énergétique dépend d’un
grand nombre de paramètres, parmi lesquels le style de conduite du
conducteur, l’environnement de conduite (urbain, autoroute ; profil al-
timétrique), le chargement, les conditions atmosphériques. Cependant,
il n’est généralement pas possible de connaître ces paramètres pour
chaque instant d’un déplacement.

L’objectif de cette thèse est de mettre en place un système de pré-
diction de la demande énergétique future. Le doctorant identifiera pour
ce faire les variables pertinentes pour expliquer le phénomène de de-
mande énergétique. Il proposera ensuite un modèle de prédiction de
la demande énergétique. L’utilisation de techniques d’apprentissage
statistique et de fusion d’informations permettra d’apprendre un tel
modèle, à partir des données d’origines diverses collectées lors de la
conduite du véhicule. Le doctorant étudiera par ailleurs la possibilité
d’adapter le modèle en fonction des données mesurés au début d’un
nouvel épisode de conduite. L’approche sera validée par le biais de
tests effectués sur un véhicule équipé du système de prédiction.

1 Motivations

L’électrification des véhicules est l’une des solutions étudiées par l’indus-
trie automobile dans le but de réduire l’impact des émissions anthropiques
de dioxyde de carbone. Elle repose sur l’utilisation d’une batterie électrique,
qui permet à un véhicule de rouler sans émettre de dioxyde de carbone.
Cependant, l’autonomie du véhicule est alors limitée par la capacité de la
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batterie. Les véhicules destinés à effectuer de longues distances doivent par
conséquent être alimentés par un système hybride, faisant intervenir une ou
plusieurs machines électriques et un moteur thermique traditionnel.

Une utilisation judicieuse des ressources énergétiques (électrique et ther-
mique) permet alors de minimiser l’impact environnemental d’un déplace-
ment. La demande énergétique nécessaire à ce déplacement dépend d’un
grand nombre de paramètres, comme le style de conduite, l’environnement
(urbain, autoroute ; profil altimétrique), ainsi que diverses perturbations,
propres au véhicule (chargement) ou externes (pluie, vent, densité du tra-
fic). Si tous ces paramètres sont connus pour l’ensemble du déplacement,
il est possible de déterminer un mode d’utilisation optimale des ressources
énergétiques disponibles par des méthodes numériques [27, 7].

Malheureusement, dans un véhicule, il n’est pas possible de connaître
parfaitement les futures conditions de roulage. De ce fait différentes tech-
niques d’optimisation ont été embarquées dans le véhicule pour répartir au
mieux la demande de puissance entre les deux sources. On peut notamment
citer :

– le contrôle heuristique, fondé sur des règles préétablies de répartition
de couple en fonction de la vitesse, du couple demandé et de l’état
de charge [29, 8]. Cette stratégie présente l’avantage d’être facilement
implémentable dans un véhicule mais ne garantissent pas une solution
optimale. De nouvelles règles peuvent facilement être prises en compte
de manière à refléter la connaissance de futures conditions de roulage.

– le principe de Pontryagin (cette méthode est également connue sous
le nom d’Equivalent Consumption Minimisation Strategy, ou ECMS,
dans la littérature). Cette stratégie s’appuie sur la résolution d’un pro-
blème d’optimisation sous contrainte par la méthode de Lagrange ; l’op-
timalité de la solution est garantie si le multiplicateur de Lagrange est
correctement choisi [9]. Des solutions ont été proposées dans le cadre
de la reconnaissance de situation [10] ou de prédiction altimétrique via
l’utilisation de la navigation [1].

– le contrôle prédictif, basé sur l’optimisation de la commande via une
modélisation du système sur un horizon de prédiction [4]. Cette straté-
gie nécessite de fusionner un grand nombre d’informations pour avoir
une prédiction fiable de la situation future (via des instruments comme
des LIDAR, Navigation, communication véhicule environnement, etc).

– la programmation dynamique stochastique, qui repose sur une repré-
sentation stochastique des futures conditions de roulage. Cela permet
de trouver la commande qui minimise la consommation en fonction
de cette représentation[13, 28]. L’ajout d’informations sur les futures
conditions de roulage permet d’adapter le modèle et donc d’améliorer
les performances énergéti-ques [2].

Quelle que soit la technique choisie, la performance de ces algorithmes
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reposent sur une connaissance partielle de la future demande énergétique du
conducteur. Les performances des algorithmes permettant de réduire l’im-
pact des émissions de dioxyde de carbone dépendent donc directement de
la précision et de la fiabilité de ces connaissances. Il semble donc judicieux
d’établir des modèles de prédiction de la demande énergétique future, en
fonction des données disponibles, comme par exemple le trajet prévu via la
navigation, la reconnaissance de l’environnement de conduite, ou encore la
connaissance ou l’apprentissage du style de conduite du conducteur.

2 Problématique de la thèse

Cette thèse s’inscrit dans la problématique générale d’optimisation des
performances énergétiques du véhicule. L’objectif est de développer une mé-
thodologie de reconnaissance du contexte de conduite lors d’un épisode, de
manière à estimer la future demande énergétique du conducteur. Ce contexte
de conduite peut être défini à partir de divers paramètres :

– certains propres au véhicule (ou au conducteur), comme la vitesse,
la consommation instantanée ou moyenne, la sollicitation de la pédale
d’accélérateur. Ces informations peuvent être obtenues via des capteurs
embarqués dans le véhicule.

– certains propres à l’environnement de conduite, comme le type de voie
(milieu urbain, autoroute), la vitesse maximale autorisée, la densité du
trafic. Ces informations peuvent être obtenues par le biais de sources
d’information externes : cartes, canaux d’informations (conditions mé-
téorologiques, infotrafic).

Les verrous technologiques et scientifiques sont multiples. Tout d’abord,
on peut souligner la très grande diversité des données disponibles. De plus,
un certain nombre d’informations sont caractérisées par un aspect tempo-
rel : une valeur de consommation instantanée n’a en effet que peu de sens si
elle est considérée indépendamment des valeurs qui la précèdent. En outre,
les informations peuvent dépendre fortement du contexte de conduite : les
variations de consommation seront évidemment différentes selon que le vé-
hicule se trouve sur l’autoroute ou en milieu urbain. Par ailleurs, les don-
nées peuvent être entachées d’imprécision : par exemple, la densité du trafic
peut n’être connue que de manière partielle (trafic fluide, dense, bouchons).
Elles sont également incertaines : les capteurs embarqués dans le véhicule
peuvent connaître des dysfonctionnements, tout comme les prévisions météo-
rologiques ou des conditions de trafic à long terme peuvent s’avérer erronées.
Notons que la fiabilité d’une source d’informations peut elle aussi dépendre
du contexte de conduite. Enfin, les sources d’informations peuvent être tem-
porairement indisponibles, par exemple à cause d’un capteur défaillant, ou
de la perte du signal GPS.
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La multiplicité des sources d’informations et leur interdépendance, et la
nécessité de prendre en compte leur redondance, suggèrent la mise en place
d’un système de décision structuré par combinaison de multiples sources
d’information. Ainsi, on pourra entraîner un classifieur [20, 6] à identifier
le profil de conduite du conducteur à partir des informations fournies par
les capteurs embarqués dans le véhicule. Lors d’un épisode de conduite, le
modèle appris pourra ensuite être adapté « en ligne », au moyen des données
recueillies lors des premiers instants de cet épisode. La prise en compte du
caractère temporel des données au moyen de processus stochastiques [15, 23]
sera également étudiée. Les sorties du classifieur pourront ensuite être fusion-
nées [22, 30, 11, 14, 21] avec les autres sources d’information disponibles, de
manière à déterminer le mode de dépense énergétique optimal. Pour ce faire,
l’utilisation de la théorie des fonctions de croyance [24, 26, 25] semble parti-
culièrement adapté. Ce formalisme de gestion des connaissances imprécises
et incertaines comporte en particulier de nombreux outils théoriques pour la
fusion de sources d’informations [16, 12, 18, 5, 19], en particulier dans le cas
de sources non indépendantes [3]. Le choix de ce cadre théorique est égale-
ment motivé par le caractère contextuel des données. Il permet également
de prendre en compte le degré de fiabilité des sources au moyen de l’opé-
rateur d’affaiblissement [26, 17]. Soulignons enfin que l’intérêt de la théorie
des fonctions de croyance pour l’apprentissage de modèles en présence de
données imprécises et incertaines a récemment été démontré [3].
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3 Planning du doctorant

1. Bibliographie.

2. Base de données d’apprentissage et de test : identification des variables
pertinentes pour la prédiction du contexte de conduite (profil de vi-
tesse, altimétrie, météorologie, etc), et création d’une base de données
à partir des mesures collectées lors de différents essais.

3. Élaboration d’un modèle de prédiction des futures conditions de rou-
lage.

4. Étude de l’adaptation de ce modèle en fonction des conditions réelle-
ment rencontrées.

5. Validation des résultats : mesure de la réduction de consommation sur
un véhicule équipé du système de prédiction.

6. Rédaction du mémoire de thèse.

Année 1 Année 2 Année 3

6 moisBibliographie

6 moisBase de données

15 moisModèle prédictif

12 moisAdaptation modèle

4 m.Validation résultats

6 moisRédaction mémoire
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4 Conditions d’encadrement

Le financement CIFRE de la thèse sera pris en charge par Renault. Le
doctorant sera basé au Technocentre (1, avenue du Golf, 78288 Guyancourt).
L’encadrement sera effectué conjointement par Maxime Debert (Ingénieur
de recherche, Renault), Thierry Denœux (Professeur, UTC, Heudiasyc) et
Benjamin Quost (Maître de conférences, UTC, Heudiasyc).

5 Contacts

Maxime DEBERT
Ingénieur contrôle des systèmes
Supervision Véhicules Électriques et Véhicules Hybrides
Équipe DELTA — Service Synthèse et Contrôle des Systèmes
(+33)1 76 85 03 44
maxime.debert@renault.com

Benjamin QUOST
Maître de conférences, département Génie Informatique
Laboratoire Heudiasyc
Université de Technologie de Compiègne
(+33)3 44 23 49 68
benjamin.quost@utc.fr
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