


UQAC

Université du Québec
a Chicoutimi

Estimation de la résistance et de I’état de santé d’une batterie en utilisant des techniques
d’apprentissage automatique et un modéle de diffusion

par Fousseni Arafat

Mémoire présenté a I’Université du Québec a Chicoutimi en vue de I'obtention du grade de
Maitre és sciences appliquées (M. Sc. A.) en ingénierie

Jury :

Duygu Kocaefe, Ph.D, Professeure, Université du Québec a Chicoutimi, Présidente du Jury;
Martin Otis, ing., Ph.D, Professeur, Université du Québec a Chicoutimi, Directeur de recherche;
Dilip Sarkar, Ph.D, Professeur, Université du Québec a Chicoutimi, Evaluateur interne;

Mehdi Adda, Ph.D, Professeur, Université du Québec & Rimouski, Evaluateur externe.

Québec, Canada

© Arafat Fousseni, 2024



RESUME

Les batteries sont le plus souvent utilisées pour le stockage de I'énergie afin d’assurer une
consommation énergétique ultérieure, le soutien du réseau électrique ou encore la propulsion des
véhicules électriques. Le projet de recherche proposé porte sur I'estimation de la résistance et de
I'état de santé d’'une batterie. Il est pertinent pour deux raisons fondamentales décrites ci-dessous.
Premiérement, les systémes de stockages d’énergie a batteries dans un micro-réseau permettent de
fournir des services essentiels de fiabilité qui sont principalement le soutien de la fréquence, de la
capacité de satisfaire a la demande et du maintien de la tension. Une estimation de la résistance et
de I'état de santé des batteries du systéme de stockage permet d’anticiper d’éventuelles pannes et
d’intervenir plus rapidement sur les systémes. Récemment, I'estimation de la santé des batteries a
été largement étudiée dans plusieurs travaux de recherche. Ces recherches sont souvent basées sur
des données acquises a une température et un courant de décharge fixes, ce qui ne refléte pas les
conditions de fonctionnement des batteries. Aussi, les études ne couvrent généralement pas les
batteries dont les données de I'état de santé sont inférieures a 60%. Or, aprés la fin de la durée de
vie de la batterie dans un véhicule électrique, elle peut étre utilisée dans une application secondaire
comme le stockage d’énergie. En effet, les approches basées sur les équations paramétriques et des
techniques d’apprentissage automatique proposées dans ce mémoire pour estimer la résistance et
I'état de santé d’'une batterie prennent en considération la batterie sur toute sa durée de vie. La
tension, le courant, I'état de charge et la température cumulée constituent les paramétres qui
permettent de mieux estimer la résistance et I'état de santé de la batterie. De plus, ces approches
proposées pourraient étre utilisées pour estimer I'état de santé de la batterie dans des applications
secondaires. L'utilisation des méthodes proposées dans ce mémoire pour estimer la résistance et
I'état de santé permettra de faciliter indirectement le reconditionnement des batteries pour des
applications en énergie renouvelable, de contribuer a la réduction des déchets des véhicules
électriques et ainsi a la réduction de leurs empruntes sur 'environnement. Ceci constitue un second
point pertinent de ce projet. Par ailleurs, la contribution majeure du projet réside dans I'utilisation d’un
modele de diffusion en phase solide pour I'estimation de I'état de santé de la batterie. Cette étude a
également montré que les paramétres de ce modéle sont liés a la température ambiante par une
fonction polynomiale de troisiéme degré.



ABSTRACT

Batteries are most often used for energy storage for subsequent energy consumption, grid
support or electric vehicle traction. The proposed research project focuses on estimating battery
resistance and its the state of health. It is relevant for two fundamental reasons, described below.
Firstly, battery energy storage systems in a microgrid provide essential reliability services, mainly
frequency support, demand response and voltage maintenance. Determining the state of health of
the storage system's batteries enables possible failures to be anticipated and systems to be
addressed more rapidly. Recently, battery health estimation has been widely studied in several
research studies. This research is often based on data acquired at a fixed temperature and discharge
current, which does not reflect battery operating conditions. Also, studies don't generally cover
batteries with less than 60% health data. However, after the end of a battery's lifetime in an electric
vehicle, it can be used in a secondary application such as energy storage. Indeed, the approaches
based on parametric equations and machine learning techniques proposed in this thesis for
estimating the resistance and state of health of a battery take into account the battery over its entire
lifetime. Voltage, current, state-of-charge and cumulative temperature are the parameters that best
estimate battery resistance and state-of-health. In addition, these proposed approaches could be
used to estimate battery state of health in secondary applications. Using the methods proposed in
this thesis to estimate resistance and state of health will indirectly facilitate the reconditioning of
batteries for renewable energy applications, contribute to the reduction of waste from electric vehicles
and thus reduce their environmental footprint. This is a second relevant aspect of the project. In
addition, the project's major contribution lies in the use of a solid-phase diffusion model to estimate
the battery's state of health. This study also showed that the parameters of this model are related to
ambient temperature by a third-degree polynomial function.
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CHAPITRE 1
INTRODUCTION

L’intérét des batteries dans notre quotidien ne cesse de croitre, que ce soit pour les appareils
électroniques [1], les véhicules électriques [2] ou les systémes de stockage d’énergie renouvelable
[3]. Pour I'adoption a grande échelle de ces batteries, leur performance et leur fiabilité sont des
facteurs cruciaux. Ainsi, la résistance interne et I'état de santé sont des paramétres essentiels pour
évaluer cette performance.

La résistance de la batterie est une caractéristique fortement liée aux performances et a la sécurité
de la batterie [4]. Une résistance élevée peut entrainer des pertes d’énergie significatives et une
diminution de la performance globale. Par conséquent, une estimation précise de cette résistance
est indispensable pour optimiser 'utilisation des batteries.

L’état de santé (SoH) d’une batterie quant a lui est une mesure de sa capacité a stocker et a délivrer
de I'énergie par rapport a ses spécifications initiales. Divers facteurs tels que les cycles de charge et
de décharge, la température et les conditions d’utilisation sont a I'origine de sa diminution avec le
temps. De ce fait, une estimation précise du SoH permet de planifier son remplacement ou sa
maintenance de maniére proactive. Dans les prochaines sections de ce chapitre introductif, le projet
est placé dans son contexte, suivi de la problématique puis des objectifs visés. L'organisation général

de ce mémoire est donnée a la fin de ce chapitre.

1.1 CONTEXTE

Les émissions mondiales de CO; provenant de la combustion d'énergie et des processus
industriels s'élevent a 36,3 gigatonnes en 2019. En 2020, les émissions ont diminué de 5,23% selon
I'agence internationale de I'énergie (AIE) [5]. Cette baisse est due a la pandémie de la covid-19.
Cependant, a partir de 2022 lorsque les activités économiques ont véritablement repris, les émissions

de CO; ont connu une hausse passant de 36,8 gigatonnes en 2022 & 37,2 gigatonnes en 2023 [5].



Ainsi, chaque année, I'utilisation massive des énergies fossiles compromet un peu plus I'ambition
mondiale de contenir 'augmentation de la température moyenne de la planéte nettement en dessous
de 2°C et de poursuivre les efforts pour limiter I'augmentation de la température a 1,5°C par rapport
aux niveaux préindustriels comme le prévoit I'Accord de Paris. Le développement des énergies
renouvelables, l'accélération de I'électrification des transports [6], la mise en ceuvre de mesures
d'efficacité énergétique [7] et la valorisation des déchets [8] sont des solutions qui peuvent contribuer
de maniere significative a limiter la pollution. Malgré cela, I'utilisation des énergies renouvelables
présentent des défis majeurs. En effet, compte tenu des phénoménes météorologiques qui sont de
plus en plus violents, la puissance de sortie des sources de production d’énergies renouvelables est
de plus en plus variable et présente des défis en matiere d’opérabilité et de fiabilité. Pour remédier a
ce probléme, un systéme de stockage d’énergie a batteries pouvant jouer le réle de fournisseur
d'énergie a court terme, de pointe de puissance, de maintien de la stabilité de la tension ou de la
fréquence, et d'amélioration des performances du micro réseau est indispensable [9]. Ce faisant,
avec le développement de I'électrification des transports, une forte croissance mondiale de véhicules
électriques est observée avec un passage de 130k de véhicules électriques vendus en 2012 a 14
millions en 2023 [5]. Cette orientation a occasionné une augmentation de la disponibilité des batteries
usagées de véhicules électriques avec un état de santé de 80% [10] les rendant bien disposées pour

des applications stockage d'énergie a batteries dans un micro réseau [11].

La résistance et I'état de santé d’une batterie sont des paramétres qui influencent non
seulement la fiabilité mais jouent également un rble essentiel dans l'optimisation et la stabilité des
systemes d'énergie renouvelable. Par conséquent, ce projet de recherche porte sur I'estimation de
la résistance et de I'état de santé d’une batterie. Il est pertinent pour deux raisons fondamentales
décrites ci-aprés : 1-Fiabilité de la source : I'estimation de la résistance et de I'état de santé d’'une
batterie a partir des approches proposées dans le cadre de ce projet permettront de fournir des
services essentiels de fiabilité qui sont principalement le soutien de la fréquence, de la capacité de
satisfaire a la demande et du maintien de la tension. En effet, la détermination de I'état de santé des
systémes de stockage d’énergie a batteries permettra d’anticiper d’éventuels pannes et d’intervenir

plus rapidement sur ces systémes. 2-Effets environnementaux : les approches proposées peuvent



étre utilisées pour les sources d’énergie constituées de batteries de seconde vie issues des véhicules
électriques en considérant les mémes parameétres de fonctionnement. L’avantage de la connaissance
de la résistance et surtout de I'état de santé réside dans le fait qu’ils faciliteront le reconditionnement
des batteries pour des applications en énergie renouvelable, ce qui contribuera directement a la
réduction des déchets des véhicules électriques et ainsi 'amenuisement de leurs empruntes sur
I'environnement. De ce fait, ce projet rencontre au moins un des objectifs de développement durable
de 'ONU, soit I'objectif 7 : Energie propre et d’un colt abordable, en plus de favoriser une lutte contre
les changements climatiques. Par ailleurs, les performances et le fonctionnement d’'une batterie
dépendent intrinséquement des conditions de charge et de décharge ainsi que I'environnement [12].
Comme ces derniers peuvent varier considérablement au cours du fonctionnement, il est assez
difficile de mesurer directement la résistance et I'état de santé qui constituent les parametres de

vieillissement de la batterie.

1.2 PROBLEMATIQUE

L’analyse de la santé des batteries au lithium est un sujet complexe qui a recu beaucoup
d’attention dans la communauté scientifique ces derniéres années. En effet, la dégradation d’'une
batterie au lithium est un phénoméne assez complexe, qui se manifeste souvent par une perte de la
capacité et une diminution de la puissance [13]. Ce vieillissement est di aussi bien aux facteurs
internes qu’externes a la batterie. Ainsi, tout facteur défavorable interne a la batterie et qui augmente
la consommation de lithium favorise I'apparition des réactions secondaires pouvant entrainer sa
dégradation rapide. Aussi, au cours des cycles de charge et de décharge, il existe des facteurs
externes défavorables qui accélérent la dégradation susmentionnée de la batterie [14]. Parmi ces
facteurs, la température de fonctionnement, le courant de charge et de décharge ainsi que leur
tension de coupure sont les plus impactant. Bien que les batteries au lithium aient une bonne
tolérance aussi bien pour les températures élevées que pour les températures basses, la température
joue toujours un réle essentiel dans leur efficacité de fonctionnement. C’est I'exemple de Qin et al.

2015 [15] qui ont exposé dans leur travaux l'effet de la température sur les batteries au lithium. Par



ailleurs, les conditions de cyclage d’une batterie affectent également sa durée de vie. En effet, un
courant de charge élevée favorise une chute de capacité, une augmentation de I'impédance et un
surchauffage interne des cellules [16]. La batterie est alors dans I'incapacité de délivrer des courants
élevés lors de la décharge et le surchauffage pourrait entrainer un emballement thermique. Aussi, un
courant de décharge élevé entraine les chutes de tension réduisant la puissance disponible. Jon et
al. 2006 [17] sont arrivés a la conclusion selon laquelle plus la tension de coupure lors de la décharge
est faible, plus la batterie se détériore rapidement. Ainsi, pour estimer la résistance et I'état de santé
de la batterie qui sont difficilement mesurables, il est nécessaire de s'appuyer sur les autres quantités
mesurées par les capteurs, telles que la tension, le courant et la température [18, 19]. En outre, la
batterie doit étre correctement modélisée de maniére a saisir la dynamique interne et les
phénomeénes de dégradation. Toutefois, dépendamment des données, certains paramétres sont
négligés au profit d’autres par les auteurs dans leurs travaux relatifs a I'estimation de la résistance et

du SoH.

1.3 OBJECTIFS

Il est reconnu que l'opération fréquente des batteries, considérant leurs structures et les
conditions de fonctionnement, se dégradent de maniére non-linéaire. L’objectif directeur de ce projet
est de déterminer des modéles pour estimer la résistance interne de la batterie considérant plusieurs
courants de décharge et températures ambiantes. Plus spécifiquement, les parameétres qui
permettent de mieux estimer la résistance interne seront identifiés en utilisant les équations
paramétriques. Ces paramétres sont ensuite utilisés comme les entrées d’'un réseau de neurones
pour estimer la résistance interne et le SoH.

Un objectif secondaire vise a déterminer un modele de diffusion en phase solide pour estimer
le SoH a partir de la résistance calculée. En effet, au cours du processus de charge et décharge, les
ions lithium subissent deux (02) diffusions, a savoir la diffusion en phase solide dans le matériau actif
et la diffusion en phase liquide dans I'électrolyte. D’aprés les travaux de Ming et al. 2013 [20], la

diffusion en phase solide est plus lente qu'en phase liquide et crée une différence de concentration



ionique plus importante. De ce fait, le SoH de la batterie est plus impacté par la diffusion en phase
solide et peut étre décrit par un modéle de diffusion. La section 1.4 présente la méthodologie générale

adoptée pour atteindre les objectifs définis.

1.4 METHODDOLOGIE GENERALE

La méthodologie générale adoptée dans le cadre de ce mémoire est présentée a la figure 1.
Aprés le chapitre introductif et la revue de la littérature, deux hypothéses sont émises. La premiere
hypothése permet d’identifier les paramétres idéaux pour I'estimation de la résistance en utilisant les
équations paramétriques. Une fois identifiés, ces parametres sont ensuite pris comme entrée d'un
réseau de neurones pour I'estimation du SoH. La seconde hypothése est relative a I'estimation du

SoH a partir d’'un modeéle de diffusion.

Utilisation des
réseaux de neurones
pour estimer la

Estimation du SoH en
utilisant les réseaux
de neurones

~

résistance
Utilisation des . . . Oui Identification finale
Hypothése 1 > équations > Identrt"lcatlcfn d es 1 5 \Ilalldathn s »  des parametres
P paramétres idéaux I'hypothése 1 L
paramétriques idéaux
Nen
v
Résistance estimée
en utilisant la
meilleure équation
paramétrique
SoH estimé en Validation de Qui |Estimation du SoH en
utilisant un modéle de |« . = < utilisant un modéle de < Hypothése 2
) . I'hypothése 2 . .
diffusion diffusion

Non T

Figure 1 : Méthodologie générale

1.5 ORGANISATION DES CHAPITRES

Ce mémoire est composé de cinqg (05) chapitres tel qu'illustré sur la figure 2. Ces chapitres

abordent respectivement les thémes suivants :



le présent chapitre (chapitre 1) oriente le projet dans son contexte, présente la
problématique et les objectifs ;

le chapitre 2 présente une revue de la littérature relative a I'estimation de la résistance
et du SoH ;

la méthodologie adoptée pour atteindre les objectifs de ce projet et qui est proposée
au chapitre 3 présente les équations paramétriques pour I'estimation de la résistance
interne, suivie d'une présentation du modele modifié de Van Genuchten-Gupta qui
constitue la principale contribution de ce projet ainsi que I'architecture de réseau de
neurones utilisées ;

les résultats sont exposeés et discutés au chapitre 4 ;

le chapitre 5 présente les différentes conclusions tirées de ce projet de recherche ainsi

que les recommandations qui en découlent.
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CHAPITRE 2
REVUE DE LA LITTERATURE

2.1 INTRODUCTION

La recherche sur 'estimation de la résistance et du SoH d’une batterie a connu une croissance
exponentielle au cours des dernieres décennies en raison de son importance cruciale pour la fiabilité
des systémes de gestion de I'énergie dans les micro-réseaux et I'électrification des transports. Malgré
des avancées significatives, plusieurs questions clés restent sans réponses notamment les
parameétres idéaux pour une bonne estimation de la résistance et du SoH. Cette revue de la littérature
vise a explorer ces questions en examinant les études les plus récentes et pertinentes.

Les objectifs de cette revue de la littérature sont triples : (1) fournir une vue d’ensemble des
recherches actuelles sur I'estimation de la résistance et du SoH, (2) identifier les lacunes dans la
littérature existante, et (3) proposer des directions pour des futures recherches. Ainsi, pour atteindre
ces objectifs, ce chapitre est structuré comme suit : la premiére section présente la méthode PRISMA
adoptée pour la revue de la littérature. Ensuite le principe de fonctionnement d’'une batterie au lithium
ainsi que les différents modéles de batterie sont abordés. En fin, les méthodes d’estimations de la

résistance et du SoH sont présentées.

2.2 METHODOLOGIE PRISMA POUR LA REVUE DE LA LITTERATURE

Ces derniére décennies, I'estimation de la résistance interne et du SoH des batteries au lithium
font I'objet d'un intérét croissant dans la littérature scientifique. En effet, les batteries au lithium se
sont imposées comme la pierre maitresse des solutions de stockage d’énergie alimentant toute une
série d'applications telles que les téléphones intelligents, les véhicules électriques et les énergies

renouvelables [21, 22]. Cependant, la dégradation progressive de ces batteries au fil du temps



impacte directement leurs performances et leur capacité, ce qui représente un défi fondamental [23,
24]. Ce vieillissement de la batterie entraine une réduction de la capacité de stockage d’énergie et
dans certains cas des problémes de sécurité. Ainsi, pour résoudre ces problémes et maximiser
I'efficacité opérationnelles des appareils utilisant les batteries au lithium, il est indispensable de
disposer d'une estimation précise de la résistance ou du SoH. La revue de la littérature proposée
dans le cadre de cette étude est basée sur la méthode PRISMA. |l s’agit d’'une revue systématique
de la littérature qui se fait généralement en quatre (04) étapes [25]. La premiére étape consiste a
faire une requéte de mots clés relatifs au sujet abordé dans une ou plusieurs bases de données puis
aimporter les références. La seconde étape comprend l'identification et la suppression des doublons.
Aprés une lecture du titre et du résumé des différents articles, une identification des articles éligibles
est faite a la troisiéme étape. Pour finir, la quatrieme étape présente I'éligibilité des articles pour leur
inclusion dans la revue sur la base de la lecture entiére du manuscrit.

Dans le cadre de notre projet, la requéte de mots clés utilisés dans la base de données Scopus est
présenté au tableau 1. Un total de 10880 documents publiés entre 1975 et 2024 ont été identifiés.
Cependant, I'analyse du nombre de documents publiés par année révéle que c’est a partir de 2015
que les documents comportant la requéte demandée ont connu un essor. Cette croissance peut étre
expliquée par la tenue de la COP21 pendant laquelle des mesures ont été prises pour réduire les
émissions de CO.. Par conséquent, beaucoup de travaux de recherche et de développement portant
sur les énergies renouvelables et I'électrification des transports ont été fortement encouragés. A partir
des documents identifiés, un filtrage portant sur le type de document, la langue, le domaine, la source
et 'année de parution a été effectué. Cette initiative a permis de réduire le nombre de documents a
4951. Les mots clés “feedforward” OR “perceptron” ont été ajoutés dans la requéte afin d’avoir
des données plus spécifiques a I'étude envisagée. Ainsi, sur les 209 articles éligibles, notre document

fait mention d’'un nombre d’articles inférieurs qui sont inclus.



TABLEAU 1 : Requéte de mots utilisés dans la base de données scopus

(“batter*” OR “cell*”) AND (“resistance”) AND (“SoH” OR “state
Mots clés of health”) AND (“estimation” OR “prediction” OR *“

forecasting”).

La figure 3 présente la méthodologie adoptée pour la revue de la littérature. Les articles inclus
dans le document a partir de la revue de la littérature basée sur la méthode PRISMA abordent dans
un premier temps le fonctionnement de la batterie, ensuite les modéles de la batterie et pour finir les
méthodes d’estimation de la résistance et du SoH. C’est sur cette base que les grandes sections de

ce chapitre ont été définies et dont les détails sont présentés dans les sections subséquentes.
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Figure 3: Revue de la littérature : a) nombre d’articles publiés ; b) : Méthodologie PRISMA adoptée

2.2.1 FONCTIONNEMENT D’UNE BATTERIE AU LITHIUM

Une batterie au lithium est composée de deux électrodes (positive et négative), de I'électrolyte
et d’'un séparateur [26]. L’électrode positive est généralement constituée soit de I'oxyde de lithium-
cobalt, soit de lithium-fer-phosphate ou soit de I'oxyde de lithium-manganése. L’électrode négative
est fabriquée a partir de carbone spécial. Dans le cas spécifique d’'une batterie dont la cathode est

en oxyde de lithium cobalt, les différentes réactions chimiques s’écrivent sous la forme de :
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<> a I'électrode positive (cathode) :

décharge
Li;«C00, + xLi*+ xe” " LiCoO,, (2.1)
—
charge
<> a I'électrode négative (anode) :
décharge
CLiy C + xLi" xe", (2.2)
—
charge

I'équation de la réaction est donnée par le bilan de (2.1) et (2.2) formulée en (2.3) :
décharge
Li,,CoO, +CLi, ~__ LiCoO,+C, (2.3)
charge
Dans les équations 2.1, 2.2 et 2.3, Li;.,CoO, est une portion de dioxyde de cobalt et de lithium, xLi"
est une quantité x des ions lithium, LiCoO, est le dioxyde de cobalt et de lithium, xe™ représente un
nombre x d’électrons, CLi, la molécule de tétralithium de carbone et C I'atome de carbone.

Lors de la décharge, les atomes de lithium de I'électrode négative (anode) libérent chacun un
électron. Celui-ci revient a I'électrode positive (cathode) via le circuit électrique externe. Au cours de
la méme étape, les ions lithium de I'anode diffusent vers la surface et il se produit une réaction
électrochimique a I'interface I'électrode/électrolyte. Ces ions pénétrent dans I'électrolyte, puis migrent
vers la surface des particules de la cathode par le biais du processus de diffusion en phase liquide.
Le phénoméne inverse se produit pendant la charge. Au cours du processus de charge ou de
décharge, les ions lithium subissent deux (02) diffusions, a savoir la diffusion en phase solide dans
le matériau actif et la diffusion en phase liquide dans I'électrolyte. Cependant, le SoH de la batterie
est plus impacté par la diffusion en phase solide et peut étre décrit par un modéle de diffusion. En
effet, selon les travaux de Ming et al. 2013 [20], la diffusion en phase solide est plus lente qu’en
phase liquide et crée une différence de concentration ionique plus importante. La figure 4 illustrant le
fonctionnement d’une batterie lithium-ion est réalisé en se basant sur les travaux de Liu et al. 2015

[26].
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Figure 4 : Fonctionnement d'une batterie Lithium-ion lors de la charge et la décharge

2.2.2 LES MODELES DE LA BATTERIE

La modélisation d'une batterie joue un réle important dans I'étude, I'estimation ou la prévision
de son fonctionnement [27]. En effet, cette modélisation permet non seulement de développer des
systémes de gestion de batterie plus efficacement mais aussi d’'améliorer la charge et la décharge
de celle-ci. C’est le moyen le plus rapide et le plus sir d'étudier le comportement des batteries dans
les différentes conditions de fonctionnement tout en identifiant les limites de fonctionnement. Ceci
permet ainsi d'obtenir de meilleure durée de vie pour des applications spécifiques. Ainsi, les modéles
de la batterie peuvent étre classés en deux catégories : les modéles électrochimiques et les modéles

électriques dont les détails sont présentés dans les prochaines sections.

2.2.2.1 MODELES ELECTROCHIMIQUES

Les modeéles électrochimiques sont décrits par un ensemble d’équations aux dérivées
partielles. lIs illustrent les changements internes de la batterie tel que les réactions électrochimiques
et peuvent donner une idée de I'état de I'électrode a un instant donné [28, 29]. En effet, les potentiels

de I'électrolyte et de I'électrode sont souvent calculés en utilisant la loi d’Ohm et les concentrations
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de I'électrolyte en utilisant la loi de diffusion de Fick. On distingue le pseudo-modéle bidimensionnel

(P2D) et sa version simplifiée (SP).

<> Le modéle P2D
Le mécanisme du modeéle P2D souvent utilisé pour les batteries au lithium-ion est divisée
conceptuellement en cing (05) régions : I'électrode positive, I'électrode négative, le séparateur et les
collecteurs de courant situés a proximité des électrodes. Pendant la charge, le champ électrique
externe favorise I'extraction des ions lithium de I'électrode positive qui passent du matériau positif a
I'électrolyte. lls traversent ensuite le séparateur et s'intercalent finalement dans I'électrode négative
ou dans le réseau de graphite. Inversement, au cours de la décharge, les ions lithium se désintégrent
du réseau de graphite et s'intercalent a nouveau dans le matériau positif en suivant le chemin inverse.
Les équations du modele P2D et ses conditions limites sont présentées dans la référence [30]. Pour
mieux refléter la concentration en ions lithium dans la phase solide et dans I'électrolyte, un ensemble
de six (06) équations aux dérivées partielles sont généralement couplées et dont les équations
mathématiques d’apres les travaux de Wang et al. 2023 [30] portent sur :
o les équations de diffusion des ions lithium de I'électrolyte vers I'électrode positive,
I'électrode négative et le séparateur selon la deuxiéme loi de Fick ;
o les équations de diffusion des ions lithium en phase solide dans les électrodes

selon la seconde loi de Fick ;

o les équations d'Ohm des électrolytes dans les électrodes et le séparateur ;

o les équations d'Ohm en phase solide dans I'électrode positive et I'électrode
négative ;

o les équations de conservation de la charge ;

o les équations cinétiques de Butler-Volmer (BV) a la surface des particules dans

les électrodes ;
o d'autres détails et conditions limites sont énumérés dans le tableau 1 des travaux

de Schmidt et al. 2013 [43].
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Plusieurs auteurs dont Doyle et al. [31, 32] et de Fuller et al. 1994 [33] ont aussi proposé un pseudo-
modeéle bidimensionnel prenant en compte plusieurs processus électrochimiques dont la loi de Fick

sur la diffusion en phase solide.

< Le modéle a une particule (SP)

Haran et al. 1998 [34] ont introduit le modéle a particule unique, simplifiant le modele
bidimensionnel en traitant I'électrode poreuse comme une seule particule sphérique. Ce modéle
simplifi€ ne prend pas en compte la dynamique de I'électrolyte et permet d'alléger les charges de
calcul. Toutefois, il convient de noter que cette méthode peut ne pas atteindre une grande précision,
en particulier dans des conditions de courants élevés.

De fagcon générale, les expressions aux dérivées partielles que comportent souvent les
modeles électrochimiques sont compliquées et nécessitent un grand nombre de paramétres

complexes entrainant un colt de calcul élevé [35].

2.2.2.2 MODELES DE CIRCUITS ELECTRIQUES EQUIVALENTS

Le modéle simple de la batterie, les modéles de premier et de second ordre de Thevenin, le
modéle PNGV (PNGV : partnership for new generation of vehicles) sont les modéles de circuits

électriques équivalents qui sont souvent utilisés et dont la description est présentée ci-dessous.

< Modéle simple de la batterie

Une simple modélisation de la batterie peut étre faite en utilisant la tension en circuit ouvert
(V0), la tension aux bornes de la batterie (V;) et la résistance interne (Ro) tel qu'illustré a la figure 5
réalisée en s’inspirant de la référence [36]. Ce modéle est non seulement simple en termes de
structure mais il s’agit également du modeéle de circuit électrique équivalent de base. En contrepartie,
le domaine d’application est réduit et les mesures ne sont pas assez précises. Il peut donc étre
représenté comme une caractéristique de courant continu, mais pas comme une caractéristique

transitoire [37].
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1

Figure 5 : Modele simple de la batterie (modifié) [36].

L’expression mathématique de ce modéle est formulée a I'équation (2.4) en utilisant la tension en
circuit ouvert (Vp), la tension aux bornes de la batterie (V;) et la résistance interne (Ry) et le courant

i.

iRy=V,-V,, (2.4)

«» Modéle de Thevenin de premier ordre

Le modele de batterie de Thevenin avec un circuit RC paralléle supplémentaire de la figure 6
inspirée de la référence [36] peut représenter les caractéristiques du comportement correspondant
au changement de la charge transitoire de la batterie. La résistance transitoire R est décrite comme
une résistance non linéaire qui caractérise la résistance de contact entre I'électrolyte et la plaque. La

capacité transitoire C; représente la capacité de la plaque paralléle [38].

C1
Ro F —
i
A 7
Yo «— TVt

Figure 6 : Modéle de Thevenin de premier ordre (modifié) [36]
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Pour ce modele relativement simple, les équations mis en jeu sont en fonction de la tension
en circuit ouvert (Vp), la tension aux bornes de la batterie (V), la résistance interne (Ry), la résistance

de polarisation R et la capacitance C;.

Vi i . Vi (2.5)

V=V, -iR, -V (2.6)

Bien que ce modéle soit relativement simple, la précision de I'estimation de I'état de charge en se

basant sur ce modéle diminue avec le vieillissement de la batterie [39].

+ Modéle de Thevenin de second ordre

La figure 7 inspirée de [40] présente le modele de Thevenin de second ordre composé d'une
résistance interne ohmique Ry et de deux structures paralléles (R1Cyet R2C>). Les deux structures
RC décrivent les caractéristiques d’'une polarisation électrochimique et d’une polarisation de la

concentration de la batterie [41].

Cy C2
| | | |
[ ||
—1 R - . L

iA 0
R R2

) vo TVt
1Z] v,

Figure 7 : Modele de Thevenin de second ordre (modifié) [40]

Basée sur l'expression mathématique de la loi de Kirchhoff, les expressions mathématiques du

modeéle RC du second ordre sont les suivantes :

VI = VO - IRO - V1 - V2 , (27)
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avy _ i Z
dt  C; RCqy’

(2.8)

Vo _ 1 Va2
dt Cs RyC,’ (2.9)

% Modele PNGV

Le modele PNGYV est un modéle de circuit équivalent proposé par Johnson et al. 2002 [42]. |l
est basé sur le modéle de Thevenin de premier ordre auquel est ajouté une grande capacité C, pour
caractériser le changement de la tension en circuit ouvert de la batterie. Ce changement de tension
est principalement causé par I'accumulation du courant de charge. La signification physique des
autres parametres est la méme que celle du modéle de Thevenin. La structure du modéle équivalent

PNGYV est illustrée a la figure 8 inspirée de la référence [39].

Ro I —

v b

£l

Figure 8 : Modéle PNGV (modifié) [39]

Ce modele est régi par les équations ci-dessous :

Wil (2.10)
Vt=V0 - IRO 'V1 - Vb ; (211)
V, = C, [ i)t (2.12)
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2.3 REVUE DE LA LITTERATUREE SUR L’ESTIMATION DE LA RESISTANCE ET DU SoH

DE LA BATTERIE

Le vieillissement d’'une batterie a deux origines principales. La premiére est la diminution de la
capacité causée par la perte de substances actives a l'intérieur de la batterie et la seconde raison est
la diminution de la puissance qui refléte 'augmentation de la résistance interne de la batterie [43]. La
connaissance du SoH joue un réle extrémement vital dans les systémes de gestion de batterie et
constitue I'étape la plus critique pour améliorer la sécurité de fonctionnement de la batterie et
minimiser sa dégradation [44]. En effet, le SoH indique un point de la durée de vie de la batterie et
évalue le niveau des performances spécifiques actuelles par rapport a I'état neuf [45-48]. Il peut étre
estimé par une fonction mathématique a partir des paramétres de vieillissement tel que la résistance
et la capacité de la batterie. De fagon générale, le SoH basé sur la résistance interne (SoHg) et celui

basé sur la capacité (SoH) sont définis comme ci-aprés [49] :

SoHg(i) = %MOO% (2.13)

SoH(i) =2 x100% (2.14)

R, et C, représentent respectivement la résistance et la capacité de batterie neuve; R(i) et C(i)
les valeurs instantanées et Ry la résistance en fin de vie. Les méthodes d'estimation du SoH peuvent
étre regroupées en deux catégories : les méthodes basées sur I'extraction des quantités
caractéristiques et les méthodes axées sur les données. L'utilisation de ces méthodes requiert des
parameétres d’entrées comme la résistance, la température de la batterie, I'état de charge ou encore
la tension qui peuvent servir a estimer le SoH. En se basant sur les mémes méthodes, la résistance
de la batterie qui est un paramétre non linéaire qui change en fonction de la température, du courant,
et de I'état de charge [50, 51] peut également étre estimer. Dans les sous-sections présentées ci-
dessous, I'importance de I'identification des paramétres du modéle de la batterie sera premiérement

abordée. Les méthodes basées sur I'extractions des caractéristiques de la batterie qui regroupent
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l'analyse de la capacité incrémentale etl'analyse de la tension différentielle sont discutées en
deuxiéme partie. La troisieme sous-section expose les méthodes axées sur les données. L'accent
serait d’abord mis sur les réseaux de neurones a action directe, les machines a support vection et la
régression de support vectoriel qui constituent la classe des réseaux de neurones non-récurrents. En
fin, les réseaux de neurones récurrents tel que les réseaux de mémoire a long terme sont mis en

évidence.

2.3.1 IDENTIFICATION DES PARAMETRES DU MODELE DE LA BATTERIE

Les circuits composés de sources de tension, de condensateurs et de résistances peuvent
décrire les caractéristiques complexes des batteries. |l s'agit de modéles électriques de circuits
équivalents, tels que le modéle de Rint [36], le modéle n-RC, qui modélise le comportement
dynamique de la batterie, dont les plus connus sont le modeéle 1-RC du premier ordre [52] et le modéle
2-RC du second ordre [40], le modele de Thevenin [53] et sa version améliorée avec double
polarisation [54]; et le modéle de Randles [55]. Liaw et al. 2004 [56] ont proposé un modéle qui peut
simuler le comportement de la charge et de la décharge d’une batterie au lithium avec une grande
fidélité et dont les résultats ont été validés par des données expérimentales. Le modéle dynamique
de Gao et al. 2002 [57] prenant en compte la température ambiante, la source de chaleur et d'autres
facteurs basés sur le modéle de circuit équivalent de Thevenin montre une bonne adaptabilité et une
bonne précision. La batterie peut également étre décrite par des modeles électrochimiques qui
illustrent les changements internes de la batterie tels que les réactions électrochimiques et qui
peuvent donner une idée de I'état de I'électrode a un moment donné [28, 29]. Au cours de la
modélisation de la batterie, les paramétres du modéle sont identifiés a I'aide des filires de Kalman
[58], des filtres de Kalman doubles [59, 60], des filtres de Kalman doubles non accentués [61], la
méthode des moindres carrés [62] ou des moindres carrés récursifs [63, 64]. Une fois que les
parameétres du modeéle de la batterie sont connus a partir des conditions de fonctionnement pendant
le cycle initial, leur changement au cours des cycles suivants est un indicateur de la détérioration de

la batterie et peut étre utilisé pour estimer le SoH ou la résistance. Dans les sections 2.3.2 et 2.3.3,
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l'estimation de la résistance et du SoH en utilisant la méthode basée sur I'extraction des

caractéristiques de la batterie et celle basée sur les données sont présentée.

2.3.2 METHODES BASEES SUR L’EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES DE LA

BATTERIE

Les méthodes basées sur l'extration des caractéristiques de la batterie se rapportent
généralement a I'analyse de la capacité incrémentale et a I'analyse de la tension différentielle. Le
principe reste le méme pour les deux approches. En premier lieu, les caractéristiques de la batterie
sont extraites. Ensuite, les techniques basées sur les données sont utilisées pour corréler les
caractéristiques physiques avec le SoH. Le modele appris est enfin utilisé pour estimer le SoH [65].

Les sections 2.3.2.1 et 2.3.2.2 donnent les détails sur ces deux méthodes.

2.3.2.1 ANALYSE DE LA CAPACITE INCREMENTALE

Dans la méthode d’Analyse de la Capacité Incrémentale (AC/), les courbes contenant des pics
identifiables sont obtenues par différenciation du premier ordre de la capacité de charge ou de
décharge de la batterie en fonction de la tension de la batterie (dQ/dV) [66]. Ces pics reflétent les
mécanismes de dégradation a l'intérieur des batteries [67, 68]. Lu et al. 2023 [69] ont utilisé la
méthode AC/ pour identifier l'intervalle de tension contenant les pics de la courbe de capacité
incrémentale (C/). Pour chaque variation de 0,1 mV dans lintervalle de tension, le temps
correspondant est calculé. Le vecteur temps est ensuite utilisé comme entrée d'un réseau de
neurones récurrents (RNR) pour estimer le SoH. Quatre indicateurs de santé dérivés des courbes C/
sont utilisés dans les travaux de Gismiro et al. 2023 [70]. Les auteurs ont démontré une relation

linéaire entre les tensions de créte et de vallée et le SoH. Li et al. 2020 [71] ont utilisé les coordonnées
des pics et des vallées (dQ/dV’ V), les pentes gauche et droite et I'aire sous la courbe C/ pour estimer

le SoH. Dans les travaux ci-dessus, seules les caractéristiques de la courbe C/ ont été utilisées
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comme parametres d'entrée pour I'estimation du SoH; pourtant, les caractéristiques de la courbe C/
sont sensibles a la température de I'environnement et au taux de courant de charge ou de décharge.
Dans les travaux de Peng et al. 2024 [72], en plus des caractéristiques de la courbe C/ la résistance
est également utilisée comme parameétres d'entrée pour établir un modeéle hybride afin d’estimer le

SoH.

2.3.2.2 ANALYSE DE LA TENSION DIFFERENTIELLE

La méthode d’analyse de la tension différentielle (ATD) est similaire a la méthode AC/ et étudie
I'état de vieillissement d’'une batterie en utilisant la relation entre la capacité en charge ou en décharge
(Q) et la tension différentielle (dV/dQ). Cette méthode s'est également avérée efficace pour
I'estimation du SoH [73, 74]. Bien que les méthodes basées sur la méthode AC/ et ATD puissent
reconnaitre les effets du cyclage et du vieillissement calendaire [75], et permettre une estimation
facile du SoH, l'information clé de ces deux méthodes est liée a la chimie de la batterie [67]. De plus,
pour estimer avec précision le SoH avec ces méthodes, la batterie doit étre cyclée avec un faible
courant de charge et de décharge afin que les pics puissent étre détectés [66]. Dans la section 2.3.3,
les méthodes basées sur les données dont le principe différe de ce qui est présenté jusqu’ici sont

exposées.

2.3.3 METHODES AXEES SUR LES DONNEES

Les méthodes basées sur les données utilisent la relation entre les données d'entrée et de
sortie pour estimer le SoH [76] ou la résistance. Sur cette base, de nombreuses caractéristiques sont
élaborées en fonction de la compréhension de la dégradation des batteries, telles que les
caractéristiques électriques [77, 78], les caractéristiques électrochimiques [79], les caractéristiques
acoustiques [80], les caractéristiques mécaniques [81, 82] et les caractéristiques thermiques [83].
Ainsi, une fois que les caractéristiques sont extraites, elles sont mises en correspondance avec la

dégradation du SoH ou de la résistance. Les méthodes d’apprentissage automatique basées sur les
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réseaux de neurones artificiels considérées et analysées dans ce document sont présentées a
la figure 9. Elles peuvent étre regroupées en deux catégories : 1) les réseaux de neurones non-
récurrents et 2) les réseaux de neurones récurrents. Ces deux catégories sont détaillées dans les

sous-sections ci-aprés.

Réseaux de neurones Réseaux de neurones
non-récurrents récurrents

.........................

Réseaux de neurones

S—

Réseaux de neurones .
:

a action directe recurrents
i Machine a support i Réseaux de mémoire a long
; vectoriels P terme i
i Régression vectorielle de : i Réseaux de mémoire a long :
i support b terme bidirectionnel |

Figure 9 : Résumé structuré des méthodes d’apprentissage automatique considérées et analysées

+ Les réseaux de neurones hon-récurrents
o Le réseau de neurones a action directe

Il s’agit d’'un réseau de neurones artificiels non cyclique ou unidirectionnel composé d’une ou
de plusieurs couches cachées. Pour une seule couche cachée, la somme pondérée des
caractéristiques d'entrée et d'un biais est appliquée a une fonction d'activation dans les couches
cachées de chaque neurone [84]. La fonction d’activation permet d’introduire la non-linéarité dans
I'équation afin que le réseau ait la capacité de reproduire les modéles complexes. La figure 10
inspirée de la référence [85] montre la structure générale des neurones pour lequel le vecteur d'entrée

(x1,...,Xn) est associé a un coefficient appelé poids (wy, ...,wy).

22



: Fonction .
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Entrées Poids

Figure 10 : Structure générale d’un neurone (modifiée) [85]

Pour améliorer les performances du réseau, la méme procédure est répétée dans plusieurs
couches cachées, produisant la (les) sortie(s) a la fin [84]. Dans la plupart des cas, une couche
d'entrée contient les neurones responsables des données d'entrée. La derniére couche est la couche
de sortie, qui contient la sortie du réseau. Les couches situées au milieu sont appelées couches
cachées car leurs entrées et leurs sorties ne sont pas visibles au niveau de I'utilisateur. Ce type de
réseau de neurones a fait I'objet de plusieurs travaux de recherche et de développement relatif a
I'estimation du SoH. En effet, Degla et al. 2023 [18] ont considéré la tension de la batterie (U), le
courant (/) et I'état de charge ( State of Charge : SoC) comme des entrées pour estimer le SoH.
Memon et al. 2022 [86] ont proposé un réseau hybride avec six couches cachées et un réseau en
cascade prenant U, I et la température de la batterie (T») comme des entrées pour I'estimation du
SoH et du SoC. La figure 11 inspirée de la référence [85] présente la structure générale d’'un réseau

de neurones a action directe.
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Figure 11 : Structure générale d’un réseau de neurones a action directe (modifiée) [85]

o Les Machines a Vecteurs de Support (SVM)

Les machines a vecteurs de support sont des méthodes d'apprentissage automatique
prometteuses, développées a l'origine pour les problémes de classification binaire ou a deux classes,

sur la base du principe de minimisation du risque structurel [87, 88]. Dans le cadre d'une classification
binaire [89], on admet que ((x,,y,),...,(xn,yn)) soient des données d’entrainement ol x; sont les

vecteurs de caractéristiques représentant les instances et y€{-1, +1} sont les étiquettes de ces

instances. A I'aide de I'ensemble d'apprentissage, le SVM construit un hyperplan optimal. La solution

du SVM est obtenue en minimisant la fonction objective primaire suivante :

min J(w,b) = Jllwll? + CEI- 1§, (2.15)
(wd(x) +b) 21-¢€
avec v,{y'( ( ’;20) f’, (2.16)
1
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ou w est le vecteur normal de I'hyperplan, b est le décalage, y; sont les étiquettes, ®(-) est la
cartographie de l'espace d'entrée a I'espace des caractéristiques et les & sont les variables qui

permettent le cas non séparable en autorisant une mauvaise classification des instances

d'apprentissage.

Sun et al. 2022 [90] ont extrait des caractéristiques efficaces et représentatives de la courbe
de réponse a limpulsion de tension en combinant différentes méthodes d'extraction de
caractéristiques. Ensuite, les machines a vecteurs de support (support-vector machine : SVM) sont
introduites pour estimer simultanément le SoH et le SoC. Li et al. 2021 [91] ont proposé dans un
premier temps quatre nouvelles caractéristiques basées sur I'analyse de la capacité incrémentale.
Le SVM est ensuite utilisé pour modéliser la fonction non linéaire entre les caractéristiques et le SoH.
Les machines a vecteurs de support (SVM) ont la capacité de valider efficacement les théories avec
un ensemble de données relativement restreint, fournissant des résultats satisfaisants pour des
problémes non linéaires et de haute dimension [92]. Par conséquent, elles répondent aux limites des
méthodes d'apprentissage statistique conventionnelles.

La régression vectorielle de support (SVR) est un algorithme de régression basé sur la
machine a vecteur de support (SVM). Il consiste a cartographier le vecteur de caractéristiques
d'entrée dans un espace de caractéristiques a haute dimension [93]. Un hyperplan linéaire ou non
linéaire est ensuite construit dans cet espace pour s'adapter aux données. L'hyperplan optimal est
celui qui minimise l'erreur entre les échantillons d'entrainement et les valeurs prédites. Le SVR
présente les avantages d'une bonne généralisation et d'une vitesse de convergence rapide, ainsi que

des avantages spécifiques pour la gestion des petits échantillons et des problémes non linéaires.

< Les réseaux de neurones récurrents

Comparé au réseau de neurones a action directe, un réseau de neurones récurrents (RNR)
est un réseau dynamique qui peut montrer les caractéristiques dynamiques non linéaires d'un
systeme en utilisant la rétroaction de I'état interne du réseau tel que présenté a la figure 12 inspiré

de [94].
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Figure 12 : Structure générale d’un réseau de neurones récurrents (modifiée) [94]

La structure du réseau récurrent dynamique est cependant complexe et la vitesse de
convergence de l'algorithme d'apprentissage est lente [94]. Aussi, ce type de réseau de neurones
souffre de l'apprentissage des dépendances a long terme [95]. En effet, le RNR n'est plus capable
d'apprendre lorsqu'il stocke des informations pendant un certain temps. C'est la que le réseau de
mémoire a long terme (Long Short Term memory : LSTM) prend tout son sens. Le réseau LSTM est
utilisée par Nguyen et al. 2023 [96] pour estimer d'abord le SoH. Ensuite, le SoH estimée est utilisée
comme entrée en plus de U, | et T, pour I'estimation de la résistance. Des modéles de LSTM basés
sur l'optimisation bayésienne des hyperparameétres [97] ou combinés a un perceptron multicouche
[98] ont également été utilisés pour I'estimation du SoH.

Dans les travaux présentés ci-dessous, les paramétres et les méthodes utilisées pour estimer
la résistance ou le SoH ont été identifiés. Dans la section 2.4, une analyse de la perspective de

recherche est présentée.
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2.4 ANALYSE DE LA PERSPECTIVE DE RECHERCHE

A l'issue de la revue de littérature, il ressort que les données utilisées pour I'estimation du SoH
et de la résistance sont souvent acquises a une température ambiante fixe au-dessus de 273K avec
une seule valeur de courant de décharge. Cela ne refléte pas les conditions réelles de fonctionnement
de la batterie. En outre, les données de SoH varient entre 100% et 65% ; cependant, pour les
applications secondaires, les valeurs de SoH sont généralement inférieures a 65%. L’analyse du
tableau 2 qui fait le récapitulatif des travaux de recherche pour I'estimation de la résistance et du SoH
révéle que pour les travaux [19], [86], [96] et [97] la température de la batterie est un paramétre non
négligeable pris comme une entrée. En effet, pendant le fonctionnement de la batterie, deux sources
interviennent dans la génération de la chaleur. La premiére est générée par effet Joule, considérée
comme source irréversible, et la deuxiéme source de nature réversible, qui correspond a la chaleur
produite a l'interface entre I'électrolyte et les électrodes, est d'origine thermodynamique [99].
Cependant, au cours de son vieillissement, la batterie est de plus en plus sensible a la température.
Ainsi, cette intolérance est due a un cumul de phénoménes d’origine thermique qui pourrait plus
impacter la batterie par rapport a la température instantanée considérée généralement dans les
travaux. De ce fait, une hypothése de recherche est élaborée dans ce sens afin de connaitre I'impact
de l'effet cumulé de la température de la batterie sur I'estimation de sa résistance et de son SoH. Par
ailleurs, les travaux du tableau 2 révéle également que seul Nguyen et al. 2022 [96] ont utilisé le SoH

comme une des entrées d'un réseau LSTM pour estimer la résistance.
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TABLEAU 2 : Différence entre I'approche proposée et la revue littéraire

Données
Co:rant Température Méthode Entrées Sortie | Base de données PI?S%eHde
_ge ambiante
décharge
Notre 10 A, 20 A, | -40°C, -25°C, Perceptron . SoH Simulation 100% -
approche | 27 A,55 A 0°C, 25°C multicouches 20%
Aicha o
DEGLA et | Variable ; Perceptrons V.1, SoC | SoH | Expérimentales | 190%-
multicouches 80%
al.2023 [18]
VIT SoH NASA Ames
Chi Nguyen b b Prognostics and
o Panasonic 100% -
\zlggse[tgeg]' 2A 24°C LSTM Re | 18650PF Li-lon 60%
V | T.. SoH Battery Data
b b Rt Repository
Réseaux de . .
Jamila neurones co?rllr;grltaetlrggr?tude
: % -
Hemdani et 3Ca0,5C - p’rofonds et V, I, SoC C la batterie pour la 100?
al. 2023 réseaux de . | 60%
[100] neurones creadflog de ’abase
convolutifs € donnees
NASA Ames
Shaffa Ali Prognostics and
Memon et oA 24 °C Perceptron VIT SoH, Panasonic 100% -
al. 2022 [86] multicouches Php SoC 18650PF Li-lon 60%
' Battery Data
Repository
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Données

Co:rant Température Méthode Entrées Sortie | Base de données Plgizde
e ambiante
décharge
Perceptron
TG TA multicouches et | V, I, T, poids NASA Ames
Béndaré e't oA 24 °C LSTM en sortie du SoH Prognostics Center| 100% -
al. 2021 [97] dans un flux perceptron of Excellence 60%
' d'entrainement & | multicouches (PCOE)
2 étapes
Riya LSTM basé sur
Sharma et l'optimisation ) REo
al. 2023 25A ) bayésienne des SoH 100 - 65%
[101] hyperparamétres
o NASA Ames
Shrinidhi ;
Patil et al. 2A 24 °C SVR V.1, To SoH | Pregnostics Center| 400 _ 659
2023[19] of Excellence
(PCOE)
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2.5 CONCLUSION

En résumé, cette revue de la littérature a exploré les différentes approches et perspectives sur
I'estimation de la résistance et du SoH d’une batterie. Ainsi, aprés I'analyse des études récentes, il
ressort qu’il est important de combiner plusieurs techniques pour améliorer la précision de I'estimation
de la résistance et du SoH. Par exemple, I'intégration de modeles physiques avec des algorithmes
d’apprentissage automatique permet de tirer parti des avantages de chaque approche. Aussi, les
travaux de recherche analysés montrent une tendance générale vers I'utilisation de la tension, du
courant, de I'état de charge et de la température de la batterie comme des paramétres d’entrée.

En conclusion, bien que des progrés significatifs aient été réalisés dans I'estimation de la
résistance et du SoH des batteries, il reste encore beaucoup a faire pour atteindre des solutions
optimales. Les futures recherches devraient se concentrer sur 'amélioration de la précision, la
réduction de la complexité et 'augmentation de la robustesse des méthodes d’estimation. Ces efforts
contribueront a la mise en place de systémes de gestion de I'énergie plus efficaces et fiables,
répondant aux besoins croissants des applications modernes. C’est ainsi qu’en se basant sur la revue
de littérature, deux hypothéses de recherche sont posées et la méthodologie adoptée pour atteindre

les objectifs du projet est proposée au chapitre 3.
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CHAPITRE 3
METHODOLOGIE

3.1. INTRODUCTION

L’estimation précise de la résistance interne et de I'état de santé (SoH) des batteries est
cruciale pour garantir leur performance, leur sécurité et leur longévité, en particulier dans les
applications critiques telles que les véhicules électriques et les systémes de stockage d’énergie. La
résistance interne d’une batterie influence directement son efficacité énergétique et sa capacité a
fournir une puissance instantanée, tandis que le SoH refléte la capacité restante de la batterie par
rapport a sa capacité initiale, indiquant ainsi son vieillissement et son usure. Ce chapitre présente la
méthodologie utilisée pour estimer la résistance interne et le SoH d’une batterie. L’acquisition des
données et leur prétraitement, les modéles aussi bien paramétriques que ceux basés sur les réseaux
de neurones ainsi que les critéres d’évaluation des performances des différentes approches sont

abordés.

3.2. HYPOTHESES DE RECHERCHE

La revue de la littérature présentée dans le chapitre 2 a révélé que certains paramétres sont
privilégiés au profit d’autres pour I'estimation de la résistance et du SoH. De plus, la plupart des
travaux sont réalisés a une température ambiante constante ou variable mais au-dessus de 273K.
Ceci ne refléte pas les conditions météorologiques réelles en Amérique du Nord. Aussi, les études
sont réalisées non seulement avec un faible courant de décharge mais aussi avec des données de
SoH utilisées qui sont comprises entre 100% et 65%. Pour finir, les recherches portant sur I'estimation
de la résistance et du SoH considérent les valeurs instantanées de la température de la batterie. Pour

atteindre les objectifs de ce projet, deux hypothéses sont élaborées de la fagon suivante :



X Hypothése 1 : la résistance et le SoH de la batterie peuvent étre estimés a partir d'un
modeéle prenant en compte la température de la batterie ou son effet cumulé ;

<> Hypothése 2 : le SoH est supposé étre lié a un paramétre physique pouvant étre décrit
par un modeéle de diffusion en phase solide.

Dans les prochaines sections, la méthodologie adoptée pour I'atteinte des objectifs du projet est

exposee.

3.3 METHODOLOGIE

Dans cette section consacrée a la méthodologie, les approches utilisées pour estimer la
résistance interne et I'état de santé sont décrites. Cette méthodologie permet de fournir une
compréhension détaillée des approches adoptées pour atteindre des résultats précis et fiables. Ainsi,
les trois grandes parties constituant notre approche sont illustrées a la figure 13. Il s’agit de

I'acquisition des données, I'estimation de la résistance et estimation du SoH.

Etape 1 : Acquisition des

" « Module Simscape de Matlab/Simulink
données

+« Modéle de la batterie

g « Base de données

Etape 2 : Estimation de la
résistance interne

e

Etape 3 : Estimation d
ape Sso;-’ma fon au « Modele de diffusion en phase solide

+« Réseaux de neurones artificiels

Equations paramétriques
Reseaux de neurones artificiels

Figure 13 : Grandes étapes de la méthodologie adoptée
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3.3.1 ACQUISITION ET PRETRAITEMENT DES DONNEES

Le module Simscape battery de Matlab/simulink (version 2023b) fournit des outils de
conception et des modéles paramétrés pour la conception de systémes de batteries. Dans le cadre
de notre projet, une batterie au lithium de 27Ah a été modélisée en utilisant le modéle de circuit
électrique équivalent de premier ordre de Thevenin [52]. La charge s'effectue en mode courant
constant (CC) avec un courant de 15A. Les grandes composantes du schéma Simulink sont

présentées a la figure 14.

Profil de
courant
SoC
Ta Batterie
Estimateur du
Estimateur du Tp SoH —1 SoH
SoC
SoC )— R
RO 1

Figure 14 : lllustration du schéma Simulink du simulateur de batterie dans la Simscape de Mathworks

Le modéle de circuit équivalent de la batterie utilisée est illustré a la figure 15 et basé sur les travaux

de Chiang et al. 2011 [52].

Cq
Ro I —
i
A =
Yo «— TVt

Figure 15 : Modéle de circuit équivalent de Simscape batterie (modifié) [52].
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Ce modele est régi par les équations (3.1) et (3.2) et le SoH est estimé en utilisant I'équation (2.13)

ou (2.14).

avy _ i Vs

dt  C;  R4Cq 3.1)

V=V, - iR, -V, (3.2)

R, et R; sont respectivement la résistance terminale et la résistance de polarisation; C; est la
premiére capacité parallele RC, V,, V; et V; sont les tensions. Ainsi, a partir du module Simscape de
Matlab/Simulink et du modéle de batterie, la base de données est créée. Elle est constituée par des
données acquises aux températures ambiantes (T,) de 233K, 253K, 273K et de 293K et pour des
courants de décharge (/) de 10A, 20A, 27A et de 55A.

Les principales opérations de prétraitement des données consistent au nettoyage des

données, a leur conversion, et leur amélioration.

< Le nettoyage des données

Cette action vise généralement a filtrer les données erronées selon certaines régles, a
supprimer les données dupliquées et les valeurs aberrantes, et a compléter les valeurs manquantes.
Ainsi, les valeurs précises sont obtenues dans la premiére étape du prétraitement des données [102,
103]. Dans I'exemple présenté a la figure 16, sur I'ensemble des données de résistance avant le
prétraitement, trois (03) parmi elles se démarquent par rapport aux autres. Ces trois valeurs de
résistance ne suivent pas la tendance générale des données. Il s’agit des données erronées qui sont
remplacées par la valeur moyenne entre l'instant précédant la valeur incorrecte et l'instant d’apres.
Ceci permet d’obtenir une tendance plus réaliste aprés ce traitement tel que présenté sur la courbe
de résistance de la deuxiéme colonne de la figure 16. Par ailleurs, sur les courbes de SoH, deux (02)
valeurs ne suivent pas la tendance générale des données. Aussi, il y’a une donnée de SoH dont la
valeur est supérieure a un. Cependant, il est reconnu que la valeur maximale du SoH est de 1. Alors,

les données ont été corrigées en utilisant la moyenne tel que décrit précédemment.
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Avant le prétraitement

k% Données incorrectes

Aprés le prétraitement

e
—

o
o
N

o
o
—

o

Résistance (Ohms)
=
(&)}
Résistance (Ohms)
2
(@)1

0.5 1 1.5 2 25 0 0.5 1 1.5 2 25
Temps (s) x10° Temps (s) x10°
Avant le prétraitement Aprés le prétraitement

o

Données incorrectes

0 05 1 15 2 2.5 0 0.5 1 15 2 25
Temps (s) x10° Temps (s) x10°

Figure 16 : lllustration du prétraitement en utilisant la valeur moyenne

+ Conversion des données
Pour normaliser et standardiser les données autant que possible, les données sont intégrées,
transformées et converties en une forme numérique plus facile a manipuler. La méthode min-max est

celle utilisée pour la normalisation des données grace a la formule (3.3) :

X ()= 20 Xmin. (3.3)

J
Xmax-Xmin

ou X, est la valeur normalisée de la variable X dont les valeurs maximale et minimale sont
respectivement Xmin et Ximax. Dans le cas précis de notre étude, la tension, le SoC, la température ont
différent ordre de grandeur. Il est donc nécessaire de procéder a une normalisation. L'exemple de la

figure 17 illustre la normalisation des données de tension en utilisant la méthode min-max.
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Avant la normalisation

Apreés la normalisation

H‘HHHL 11
[T TR

Figure 17 : lllustration de la normalisation des données de tension

<> Augmentation des données

Lorsque les données originales sont manquantes ou peu nombreuses, il est souvent
nécessaire de mettre en ceuvre des actions d'amélioration sur les données, de concevoir des
stratégies d'amélioration, de mettre en oceuvre des transformations sur les données de séries
temporelles, d'apprendre les lois et les caractéristiques intégrées dans les données et de générer de
nouveaux ensembles de données afin d'améliorer la capacité de généralisation du modéle [104, 105].
Dans le cadre de cette étude, cette étape n’a pas été nécessaire car les données sont suffisantes et

comprennent les données de SoH comprises entre 1 et 0,1.

3.3.2 ESTIMATION DE LA RESISTANCE INTERNE EN UTILISANT DES MODELES

BASES SUR LES EQUATIONS PARAMETRIQUES

La tension, le courant, le SoC, et la température de la batterie sont quelques paramétres
identifiés dans la revue de la littérature pour I'estimation de la résistance. Par conséquent, dans cette

étude, la résistance interne de la batterie est estimée a I'aide de huit équations paramétriques ((3.4)
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a (3.11)). L'étude de I'influence des différents paramétres sur I'estimation de la résistance interne et

le choix de la meilleure équation sont faits a partir de ces équations :

R=a.U+B,/+y,SoC+M\T,, (3.4)
R=aU+B,1+M\T,, (3.5)
R=a;U+y,SoC+ AT, (3.6)
R=p,I+y,S0C + M T, (3.7)
R=a,U +B,l +y,S0C + A\, Ty, (3.8)
R=0aU +B,I + ATy, (3.9)
R=a,U +y,S0C + A, Ty, (3.10)

R =B, +v,80C + A\, Ty, (3.11)

ai, Bi, yi et Ai sont les coefficients de I'équation paramétrique. U, I, SoC, T, sont respectivement la
tension, le courant, I'état de charge et la température de la batterie. Comme souligné dans les travaux
de Bako et al. 2019 [99], la source de chaleur dans la batterie est due a I'effet Joule et a la chaleur
produite a l'interface entre I'électrolyte et les électrodes connue sous le nom de l'effet Peltier. Ainsi,
la détérioration de la batterie étant une conséquence de petits changements répétés au fil des cycles
de charges et de décharges, une température cumulée T, peut étre définie. Il s’agit d’'une température
qui est la résultante des petits changements passés qui est définie en fonction de la température

ambiante T, et de la température de la batterie T, en utilisant 'équation (3.12).

To()=0,1%(ZN, To(1:)-T,) , (3.12)

3.3.3 ESTIMATION DU SoH A PARTIR D’UN MODELE DE DIFFUSION EN PHASE SOLIDE

La détérioration de la batterie est souvent di a plusieurs facteurs notamment la perte de
mobilité des ions. Ceci engendre 'augmentation de la résistance des matériaux actifs qui réduit la

diffusion des ions de l'intérieur de I'électrode vers l'interface électrode/électrolyte. Par conséquent, le
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SoH peut étre estimé en utilisant un modéle de diffusion considérant la résistance. Par ailleurs, la
rétention de I'eau dans le sol est similaire au phénomeéne de diffusion des ions en phase solide dans
la batterie. Pour décrire avec précision la courbe de rétention de I'eau dans le sol, le modéle Van
Genuchten-Gupta [106] est couramment utilisé. C’est une fonction sigmoide inversée qui lie le
rendement des cultures a la salinité du sol. Ainsi, par similitude, une version modifiée de ce modele
a été utilisée pour estimer le SoH qui est inversement proportionnelle a la résistance interne. Partant
du principe que la résistance interne est I'un des indicateurs de la dégradation de la batterie d’aprées
I'expression mathématique (2.13) du SoH en fonction de la résistance [49], 'équation modifiée (3.13)

basée sur le modéle de Van Genuchten-Gupta est utilisée pour estimer le SoH :

SoHg = —*1 (3.13)

pr(rm)
2 \Rs50%

ou p,, p,, et p,, sont les parametres du modeéle, R est la résistance actuelle, Rsoy est la valeur de
résistance pour un SoH = 50%. Les parametres (p;) de I'équation proposée peuvent étre estimes a

partir de la température ambiante (T,) en utilisant 'équation (3.14).

p=aTs+bT+cT,+d, (3.14)

3.3.4 ESTIMATION DE LA RESISTANCE ET DU SoH A PARTIR D’UN RESEAU DE

NEURONES ARTIFICIELS

Parmi les techniques d’apprentissage automatique présentées dans la revue littéraire, les
réseaux de neurones a action directe semblent mieux adaptés a notre problématique. En effet,
compte tenu de l'existance des liaisons cycliques des réseaux réccurents, leur vitesse de
convergeance est lente [94] par rapport au réseau a action directe. Ainsi, I'estimation de la résistance

et du SoH en utilisant un réseau de neurones artificiels (RNA) implique la construction d'un modéle
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qui apprend a partir des données historiques de la batterie, englobant les paramétres de la batterie
avec les valeurs correspondantes de la résistance ou du SoH [107]. A partir des ajustements itératifs
des poids et des biais, les RNA modélisent les relations complexes entre les caractéristiques d'entrée,
la résistance et le SoH. L'architecture du réseau, les fonctions d'activation et les hyperparamétres
tels que le nombre de couches et le taux d'apprentissage sont affinés pour optimiser les prédictions
de la résistance et du SoH [108]. Le RNA formé peut prédire les valeurs de la résistance et du SoH
sur la base des données actuelles de la batterie, contribuant ainsi a la maintenance proactive et a la
prise de décision dans les systéemes dépendants de la batterie [109]. Les RNA présentent I'avantage
de saisir des relations complexes entre les données, ce qui les rend appropriés pour I'estimation de
la résistance et du SoH. Cependant, une conception minutieuse de I'architecture du réseau et un
prétraitement sont essentiels pour obtenir des résultats optimaux [110]. Dans le cadre de ce projet,
un réseau de neurones a action directe dont les détails sont présentés dans la section 3.4.1 a été

utilisé.

3.3.4.1 PRINCIPE DE FONCTIONNEMENT D’UN RESEAU DE NEURONES A ACTION

DIRECTE

Le fonctionnement de ce type de réseau de neurones est présenté dans les travaux de Ren et

al. 2023 [111] et dont la strucutre est illustrée a figure 18 qui est inspiré des mémes travaux.

Couche Couche Couche de
d’entrée cachée sortie

&*@%@
—E)= ol A e

Mis a jour
des poids

Figure 18 : Structure d’un réseau de neurones a action directe (modifiée) [111]
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En effet, 'ensemble de données d'apprentissage est constitué de N vecteurs d'entrée a k dimensions
X = ({x}".x; € R¥) et les vecteurs de sortie de dimensions m correspondants Y = ({ y} N.y.€ R™). Le
processus de propagation de l'information des neurones d'entrée, s'explique comme suit. Tout
d'abord, les sorties des neurones de la couche cachée sont exprimées a travers les équations (3.15)

et (3.16) :

nety=(Th=1 wpeXip* b, G = 1,......1) , (3.15)

1
fh(netq)=w, (316)

ol x;,p est la p®me caractéristique du i¢me échantillon de données dans la couche d'entrée ; wﬁq estle
poids reliant le pieme neurone d'entrée et le giéme neurone caché ; bq est le biais du giéme neurone
caché ; net, est la gieme composante du vecteur d'entrée de la couche cachée ; f,,(netq) est la
fonction d'activation des neurones de la couche cachée, la fonction sigmoide étant la plus largement
utilisée, comme le montre I'équation (3.16) ; et / est le nombre de neurones dans la couche cachée.
D'autres fonctions d'activation populaires, notamment la tangente hyperbolique (tanh), le noeud
linéaire (ReLU) rectifié et le ReLU fuyant, peuvent étre sélectionnées en fonction des différentes
exigences de l'application spécifique. Deuxiemement, de la couche cachée a la couche de sortie, les

expressions sont les suivantes :

nety=(Th-s wishg+ bg, d = 1,.....,1), (3.17)

1
fo(netd)=m (318)

ou h, est la g™ sortie de la couche cachée, net, est la d®™ composante de la couche de sortie, wgd
est le poids reliant le g*™ neurone caché et le d*™ neurone de sortie, fy(net,) est la fonction
d'activation des neurones de la couche de sortie, et m est le nombre de neurones dans la couche de

sortie. Le processus d’apprentissage vise a trouver les valeurs optimales des poids et des biais afin
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de minimiser la fonction de perte. Jusqu'a présent, I'algorithme le plus utilisé est la rétropropagation.
Le processus de l'algorithme de rétropropagation peut étre divisé en deux phases : la phase avant et
la phase rétrospective. Plus précisément, la phase avant est la méme que celle formulée a travers
les équations (3.15) a (3.18) et calcule la sortie estimée. La phase rétrospective utilise les équations
(3.19) et (3.20) pour mettre a jour les poids a chaque itération en calculant le gradient d'une fonction

de perte arbitraire (E,).

OE, _ OE, 9Sj dnet;

awij 3Sij aneti 3(.(),‘1'

(3.19)

ou wj représente le poids, tel que wgd et wﬁ’,’q ; S; représente la sortie du neurone, tel que fh(netq)et
fo(nety) ; et net; est I'entrée du neurone, tel que nety et nety. Une fois que la dérivée partielle de
chaque poids est connue, les poids a I'étape actuelle (n + 1) peuvent étre mis a jour a 'aide de I'étape

précédente (n), comme suit :

J0Ey
awij(n)’

wj(n+1) = wy(n)+ a (3.20)

ou a est le taux d'apprentissage. En fonction des paramétres spécifiques de l'algorithme de
rétropropagation, différentes conditions, telles que le nombre d'itérations et le taux d'amélioration de

I'erreur peuvent étre considérées comme le critére d'arrét du processus d'apprentissage.

3.3.4.2 APPRENTISSAGE PAR LA METHODE DE VALIDATION CROISEE

L’ajustement des poids du réseau de neurones en fonction de la sortie désirée permet le plus
souvent d’améliorer ses performances. Cependant, une autre technique qui permet de réduire le biais

entre la sortie réelle et estimée est la méthode d’apprentissage par validation croisée en k-jeux de
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données. Il s’agit d’'une méthode d'évaluation des modéles d'apprentissage automatique qui consiste
a entrainer sur des sous-ensembles distincts des données d'entrée disponibles, puis a les valider sur
I'autre groupe. La validation croisée permet de détecter le surapprentissage qui se produit lorsqu'un
modéle ne parvient pas a se généraliser [112]. Ainsi, dans le cadre de notre projet, les données
acquises pour chaque température ambiante constituent un sous-ensemble utilisé dans la méthode
de la validation croisée. Quatre sous-ensembles ont été alors définis en fonction des températures
ambiantes 233K, 253K, 273K et 293K. A chaque itération, trois (03) jeux de données sont utilisées
pour I'entrainement et le jeu de données restant est consacrée a la validation. En effet, a la premiére
itération, les sous jeux de données 2,3,4 sont utilisées pour I'apprentissage et le jeu de donnée 1
pour la validation. L’apprentissage a I'itération 2 est effectuée avec les jeux de donnée 1, 3, 4 et la
validation avec le jeu de donnée 2. Ce processus est répété jusqu’a ce que tous les jeux de données

soient utilisées pour la validation tel que présenté a la figure 19.

lteration 1 | T4 =233K | Ta=253K | Ta=273K |T5=293K

lteration 2 | T, =233K | Ta=253K | T3 =273K |Ta=293K

lteration 3 | T3 =233K | Tg=253K | Ta=273K | T3 =293K

lteration4 | Tg =233K | Tg=253K | Tq=273K | Tg =293K

Ta=233K | Ta=253K | Ta=273K | Ta=293K

\_Y_H v J

Jeux de données Jeux de données

pour 'apprentissage pour la validation

Figure 19 : Principe de I'apprentissage par la validation croisée en k-jeux de données

Par ailleurs, grace aux modeles paramétriques des équations 3.4 a 3.11, les caractéristiques
pertinentes ont été identifiées afin d’aider le modéle a mieux comprendre les données. Aussi le
nombre d’itération est ajusté afin de permettre au modéle d’apprendre davantage. Ces actions

permettent d’éviter le sous apprentissage et le sur-apprentissage.
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3.4.3 ESTIMATION DE LA RESISTANCE et du SoH EN UTILISANT UN RESEAU DE

NEURONES

A partir des équations paramétriques utilisées pour estimer la résistance interne de la batterie,
les paramétres de la meilleure équation ont été retenus. Ainsi, ces meilleurs paramétres sont utilisés
comme entrées d’'un réseau de neurones a action directe pour estimer la résistance. La résistance
estimée est ensuite utilisée comme seule entrée d’'un autre réseau de neurones pour I'estimation du
SoH. La figure 20 illustre la méthodologie adoptée et est basé sur l'article de Fousseni et al. 2024

[113].

Aquisition et prétraitement des données

v

Utilisation des équations
paramétriques
v
NRMS
r

Meilleure
équation

v

Choix des entrées

v
Normalisation des entrées
Type de réseaux de neurones (méthode min-max)

Nombre de couches Apprentissage Validation

{

Initialisation des poids du

réseau de neurones
v

Nombre de neurones (1 a 20)

« Levenberg-Marquardt (LM)
« Régularisation Bayésienne (RB)

« Logistique (Log) 4@
« Tangente sigmoide (Tansig)

Meilleure
architecture
v

Entrainement

Rﬁn

T >

Figure 20 : Méthodologie pour I'estimation de la résistance (modifiée) [113]
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Pour mieux identifier les meilleurs modéles et pour une bonne interprétation des résultats, deux
métriques de performances ont été utilisées. Ces métriques sont définies a la section 3.4.4 de ce

document.

3.4.4 EVALUATION DES PERFORMANCES

La racine carrée de I'erreur quadratique moyenne normalisée (Normalized Root Mean Square
Error : NRMSE) et le coefficient de corrélation r ont été utilisés pour évaluer les performances de nos
modéles. Le NRMSE est une métrique qui indique la distance moyenne entre les valeurs estimées
par le modéle et les valeurs réelles. Le coefficient r est la mesure de la force de la relation entre deux
variables. Les formules décrivant ces métriques sont données par les équations (3.21) et (3.22) ou
Y; et T; sont respectivement les valeurs estimées et les valeurs réelles, Y et T sont leur moyenne

respective, Y.x et Y leur valeur maximale et minimale.

CJ(GEN -Ty)

NRMSE =331 (3.21)
N VYT - T

S Y /B ) (3.22)

JE - 2 - Ty

3.5 CONCLUSION

Dans ce chapitre, les méthodologies utilisées pour estimer la résistance interne etle SoH d’une
batterie au lithium ont été explorées. Ces deux paramétres sont cruciaux pour évaluer la performance
et la longévité des batteries, particulierement dans les applications critiques telles que les véhicules
électriques et les systemes de stockage d’énergie. Ainsi, les méthodes basées sur I'utilisation des
équations paramétriques et d’'un réseau de neurones a action directe pour l'estimation de la

résistance interne ont discutées. L’identification des parameétres pertinents pouvant étre utilisés
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comme entrée du réseau de neurones et I'ajustement du nombre d’itération sont connus pour éviter
le sous apprentissage. La méthode de validation croisée en k-jeux de données par contre est une
technique pouvant étre appliquée dans notre cas d’étude pour éviter le sous apprentissage et le
surapprentissage. En ce qui concerne le SoH plusieurs approches ont été examinées notamment un
modéle de diffusion en phase solide et un réseau de neurones. Le prochain chapitre présentera les
résultats obtenus a partir des méthodologies discutées. Dans ce prochain chapitre, les données
collectées seront analysées et la précision des estimations de la résistance interne et du SoH seront
évaluées. Les résultats permettront de valider les approches méthodologiques et de proposer des

recommandations pour I'amélioration des systemes de gestion de batteries.
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. CHAPITRE 4
RESULTATS ET DISCUSSIONS

4.1 INTRODUCTION

Dans ce chapitre, les résultats obtenus sur les données de validation a partir des
méthodologies d’estimation de la résistance interne et du SoH sont présentés et discutés. Ces
résultats sont essentiels pour valider les approches méthodologiques et pour proposer des
recommandations visant a améliorer les systémes de gestion de batteries. Les données sont dans
un premier temps présentées et analysées. Cette analyse permet de comprendre les tendances et
les variations observées dans les performances des batteries. Ensuite, une estimation de la
résistance interne a partir de différentes approches est réalisée. Les résultats des différentes
méthodologies sont comparés afin d’évaluer leur précision et leur fiabilité. Cette évaluation est
cruciale pour déterminer quelles méthodes offrent les estimations les plus exactes et les plus

cohérentes. Pour finir, les résultats d’estimation du SoH sont présentés et discutés.

4.2 PRESENTATION DES DONNEES

La figure 21 issue des travaux de Fousseni et al. 2024 [113] présente les données de SoH et
de résistance interne de la batterie pour plusieurs températures ambiantes et pour un courant de
décharge de 10A. L’analyse de la figure 21 révele une variation du SoH et de la résistance en fonction
de la température ambiante. En effet, pour les températures ambiantes trés basses (T,= 233K et T,
= 253K), les réactions chimiques a l'intérieur de la batterie ralentissent. Une augmentation de la
résistance interne de la batterie est ainsi observée. Toutefois, dans les environnements chauds (T;
= 273K et T, = 293K), les réactions chimiques dans la batterie s’accélérent entrainant sa dégradation
rapide. Cette dégradation se manifeste par des valeurs de SoH plus basses pour des températures

chaudes par rapport aux températures froides.
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Figure 21 : SoH et résistance Iy = 10A pour plusieurs températures ambiantes [113]

Les performances d’une batterie sont également influencées par le courant de décharge. La
figure 22 présente la résistance et le SoH de la batterie sous plusieurs courants de décharge et a

une température ambiante T, = 293K.
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Figure 22 : SoH et résistance a T, = 293K pour plusieurs courants de décharge [113]
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Sur cette figure, pour des courants de décharge élevés, la batterie s’échauffe plus rapidement
causant une augmentation de sa résistance interne. Par conséquent, la batterie subit un

vieillissement accéléré qui est illustré par une diminution rapide de son SoH.

Les figure 21 etfigure 22 ont révélé non seulement que la résistance interne et le SoH
dépendent de la température et du courant de décharge mais aussi que leur variation est en accord
avec la théorie. Ceci confirme I'exploitabilité de ces données. Ainsi, dans la suite de ce document les
résultats d’estimation de la résistance et du SoH seront présentés tout en considérant les autres

parameétres qui les impactent.

4.3 ESTIMATION DE LA RESISTANCE INTERNE DE LA BATTERIE

La résistance interne est un indicateur clé de l'efficacité énergétique et de la capacité de la
batterie a fournir des courants élevés sans perte significative de tension. Dans les sous-sections ci-
dessous, les résultats des approches basées sur I'utilisation des équations paramétriques et un

réseau de neurones sont tour a tour présentées.

4.3.1 ESTIMATION DE LA RESISTANCE INTERNE DE LA BATTERIE EN UTILISANT LES

EQUATIONS PARAMETRIQUES

Les métriques de performance de I'estimation de la résistance interne de la batterie a partir
des équations paramétriques pour un courant de décharge de 10A sont présentées a la figure 23.
L’analyse de cette figure révele d’une part que parmi les équations paramétriques prenant en compte
I'effet cumulé de la température T, celle considérant U, /, SoC et T, présente des valeurs de NRMSE
inférieures a 5%. Pour les autres équations considérant T,, le NRMSE augmente avec la température

et atteint 21% pour T, = 293K.

48



NRMSE NRMSE
18%

20,5%
u.|
2
n: 10,5% z 16%
s, ME M po ms
233K 253K 273K 293K 233K 253K 273K 293K
Température ambiante Température ambiante
®R =alU + Bl+ySoc+ATc mR = al + Bl+ATc "R =al + Bl+ySoc+ATb mR =aU + BI+ATb
R =alU + ySoc+ATc ER = Bl+ySoc+ATc R =aU + ySoc+ATb B R = Bl+ySoc+ATb
Coefficient de corrélation (r) Coefficient de corrélation (r)
100% 35%
90%
 alnl 1
70%
0% - s
233K 253K 273K 293K 233K 253K 273K 293K
Température ambiante Température ambiante
B R =al + Bl+ySoc+ATc ER =aU + Bl+ATc ER =aU + Bl+ySoc+ATb ER =aU + Bl+ATb
R =aU + ySoc+ATc mR = Bl+ySoc+ATe R =aU + ySoc+ATb mR = Bl+ySoc+ATb

Figure 23 : Performances des équations paramétriques pour Ig = 10 A

La résistance est estimée avec I'équation 3.4 avec un coefficient de corrélation supérieur a
90% pour toutes les températures ambiantes considérées dans le cadre de cette étude. D’autre part,
les équations prenant en compte la température de la batterie T, permettent d’estimer la résistance
avec des valeurs de NRMSE autour de 16% excepté pour une température ambiante T, = 273K. Leur
coefficient de corrélation est inférieur a 35%. Ainsi, en considérant la température Tj, la résistance
estimée dans le temps varie autour d’'une valeur moyenne fixe (0.022 Ohms).

Les valeurs de résistance estimées par les meilleurs équations paramétriques (3.4) et (3.8)
pour un courant de décharge /s = 10A sont présentées a la figure 24. Ainsi, les données estimées
par I'équation (3.4) qui prend en compte U, I, SoC et T. suivent les données réelles de résistance par
rapport a 'équation (3.8) qui considére U, /, SoC et T,. La présence de T, dans I'équation renforce la
capacité du modele a suivre les données réelles de résistance dans le temps. Cependant, les non-
linéarités en début de courbe ne sont pas bien illustré par I'équation paramétrique (3.4). Ce
phénomeéne est lié aux conditions initiales des données réelles qui pourrait également étre a I'origine

des écarts d’amplitudes observés pour T, = 233K.
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Figure 24 : Résistance estimée a partir d'une équation paramétrique pour /4 = 10A

Pour un courant de décharge de 20A, les performances de I'’équation paramétrique (3.4) qui
est fonction de U, I, SoC et T, sont meilleures que les autres équations telles qu’illustré sur les
diagrammes en bar de la figure 25. En effet, pour cette équation, la résistance est estimée avec un
NRMSE qui varie entre 3% et 5% tandis que le coefficient de corrélation r est supérieur a 95% pour

toutes températures ambiantes considérées.

NRMSE NRMSE
21% 18%
w w
“ 15% %]
= S 17%
£ 9% £
1 “
3% o — 16%
233K 253K 273K 293K 233K 253K 273K 293K
Température ambiante Température ambiante
mR =al + Bl+ySoc+ATc ®mR =aU + Bl+ATc ER =alU + Bl+ySoc+ATh mR =aU + BI+ATb
R =aU + ySoc+ATe m R = Bl+ySoc+ATc R =aU + ySoc+ATb R = Bl+ySoc+ATb
Coefficient de corrélation (r) Coefficient de corrélation (r)
100% 36%
90%

70% 32%

233K 253K 273K

Température ambiante

293K 233K 253K 273K

Température ambiante

293K

mR =aU + Bl+ySoc+ATe
R =aU + ySoc+ATc

m R =al + Bl+ATc
mR = Bl+ySoc+ATc

uR =alU + Bl+ySoc+ATb
R =aU + ySoc+ATb

mR =aU + BlI+ATb
B R = Bl+ySoc+ATb

Figure 25 : Performances des équations paramétriques pour Ig = 20 A
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La figure 26 présente les courbes d’estimation de la résistance pour un courant de décharge
de 20A. L’équation (3.4) prenant en compte U, /, SoC et T. offre une meilleure illustration de la
variation de la résistance interne de la batterie en fonction du temps. En effet, la courbe en rouge est
parfaitement alignée avec la courbe des données réelles en bleu. Néanmoins, les écarts d’amplitudes
pour T, = 233K et la mauvaise estimation des non-linéarités en début de courbe sont également

observés dans ce cas d’étude.
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Figure 26 : Résistance estimée a partir d'une équation paramétrique pour /4 = 20A

A un courant de décharge de 27A, la résistance est estimée avec une valeur de NRMSE qui
se situe entre 5% et 6% en utilisant 'équation paramétrique (3.4). Le coefficient de corrélation quant
a lui est supérieur a 90%. La figure 27 présente les valeurs des métriques de performance des

différentes équations paramétriques.
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Figure 27 : Performances des équations paramétriques pour Iy = 27 A

Malgré la présence des différences d’amplitudes pour les températures ambiantes T, = 233K
et de T, = 253K, la courbe en rouge représentant I'estimation de la résistance interne a partir de
'équation (3.4) suit la méme tendance que les données réelles tel qu’illustrée a la figure 28.
L’'impossibilité de notre meilleure équation paramétrique a bien modéliser les non-linéarités en début

de courbe est également présente pour un courant de décharge de 27A.
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Figure 28 : Résistance estimée a partir d'une équation paramétrique pour /Iy = 27A
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Dans ce dernier cas pour lequel la résistance est estimée pour un courant de décharge de
55A, I'équation (3.4) présente toujours des erreurs faibles avec des coefficients de corrélation
supérieur a 85%. Ainsi, la considération de T. dans I'équations paramétriques donne des résultats
plus satisfaisant que lorsque T, est considéré. La figure 29 présente les performances pour un

courant de décharge de 55A.
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Figure 29 : Performances des équations paramétriques pour Iy = 55 A

L’équation (3.4) permet de mieux estimer la résistance interne de la batterie tel que présenté
a la figure 30. Pour toutes les températures ambiantes considérées dans le cadre de cette étude, les
données de résistance estimées en considérant U, I, SoC et T;sont parfaitement alignées avec les

données réelles.
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Figure 30 : Résistance estimée a partir d'une équation paramétrique pour /4 = 55A

Les courbes d’estimation de la résistance interne a partir de la meilleure équation paramétrique
pour différentes températures ambiantes et a des courants de décharge de 10A, 20A, 27A et 55A
sont présentées respectivement sur les figure 24,figure 26,figure 28 et figure 30. Les coefficients des
différentes équations paramétriques utilisées pour I'estimation de la résistance interne de la batterie

sont présentés au tableau 3.

TABLEAU 3 : Coefficients des équations paramétriques

R=o,U+B,/+Yy,SoC+\ T, R=0aU +B,l +y,S0C + A, T,

é( Qa4 B1 Y4 M aa B2 Y2 Ay

o (10°) | (10%) | (10%) | (10°®) (109) (10) (109) (10)

\‘G
233K | 4,95 -1,45 | -4,58 6,63 -5,37 7,24 2,11 1,71
253K | 4,95 -1,43 | 4,57 6,64 -6,19 9,58 2,70 1,68
273K | 4,71 -1,32 | -4,98 5,59 -4,48 4,86 1,26 1,27
293K | 3,67 -0,661 | -3,11 1,36 -3,73 4,80 1,76 0,932
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< R=a,U+B,/+MT, R=aU + B,/ + A, Ty

S

N

IL a4 [31 )\1 (00 Bz )\2

= | (109 | (104 (10%) (10?) (10°%) (104)
233K | 4,20 -1,26 6,72 -3,05 2,12 1,39
253K | 4,21 -1,25 6,74 -3,15 2,81 1,30
273K | 3,89 -1,13 5,70 -3,01 1,90 1,10
293K | 3,16 -0,572 1,38 -1,63 1,45 0,712

< o U+y,SoC+ MT, R =0,U +vy,SoC + A, T,

N

IL (of Y4 )\1 (0] Y, )\2

= | (109 | (109 (10%) (10?) (10%) (104)
233K | 4,28 -1,22 8,57 -2,24 -1,48 1,27
253K | 4,29 -1,26 6,35 -2,08 -2,56 1,15
273K | 4,15 -2,20 5,75 -2,17 -4,30 0,991
293K | 3,44 -1,97 5,13 -8,96 -3,09 0,629

< R=B,/+y,SoC +\ T, R =B,/ +y,SoC + A, T,

o)

e}

i B, Y, As B, Yo Ay

= (10 (10?3) (108) (109) (10®) (10%)
233K | -2,00 2,05 9,85 -4,52 -1,75 9,52
253K | -1,86 2,05 9,85 -4,15 -1,73 8,78
273K | -2,61 1,87 9,05 -4,16 -2,01 7,30
293K | -1,25 1,51 2,11 -1,14 -0,957 5,34

Une bonne estimation de la résistance interne pour tous les cas a été obtenue en utilisant

'équation paramétrique (3.4). Ainsi, ces premiers résultats valide partiellement notre premiére

hypothése selon laquelle la résistance est plus impactée par I'effet cumulé de la température T..

Cependant, I'équation (3.4) r’illustre pas correctement les non-linéarités observées en début de

courbe. Les réseaux de neurones a action directe sont connus pour bien résoudre ces problémes.

Ainsi, les résultats d’estimation de la résistance basée sur les réseaux de neurones artificiels sont

présentés a la section 4.3.2.

4.3.2 ESTIMATION DE LA RESISTANCE INTERNE DE LA BATTERIE EN UTILISANT UN

RESEAU DE NEURONES A ACTION DIRECTE

Le probléme de non-linéarité de la résistance interne de la batterie est adressé a un réseau de

neurones artificiels. A l'issue de I'estimation de la résistance en utilisant les équations paramétriques,
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le modéle considérant U, I, SoC, et T, s’est avéré meilleur que les autres et permet d’estimer au
mieux la résistance interne. Ainsi, ces parametres sont utilisés en entrée d’'un réseau de neurones a
action directe. Le tableau 4 définit les différents parameétres utilisés pour I'estimation de la résistance.
Les algorithmes d’apprentissage retenus se sont révélés meilleurs parmi un ensemble de quatre
algorithmes que sont : 1- Levenberg-Marquardt, 2- régularisation bayésienne, 3- rétropropagation de
quasi-Newton et 4- rétropropagation résiliente. Le nombre de neurones est varié entre 1 et 20 pour

chacun des algorithmes et pour chaque fonction d’activation.

TABLEAU 4 : Paramétres utilisés pour I'’estimation de la résistance

e Tension (V)
e  Courant (/)
Entrées e Etat de charge (SoC)

e  Température cumulé (T¢)

Sortie Résistance (R)

e Levenberg-Marquardt (LM)
Algorithmes d’apprentissage e Régularisation bayésienne (BR)

e Tangente sigmoide (tansig)

Fonction d’activation e Logistique (log)

Nombre de neurones 1a20
’ i 0,1
Taux d’apprentissage
5000

Nombre maximal d’itération

Sur un total de 80 architectures, celle formée d’une fonction d’activation tangente sigmoide,
d'un algorithme d’apprentissage de Levenberg-Marquardt et de 4 neurones donne de meilleurs

résultats.

56



Les valeurs réelles et estimées de la résistance interne de la batterie sont représentées sur
les figure 31,figure 32,figure 33, etfigure 34. Sur ces figures, les problémes de non-linéarité apercus
en utilisant les équations paramétriques sont résolus par le réseau de neurones. De plus, la courbe
de la résistance estimée est parfaitement alignée a celle de la résistance réelle pour toutes les

températures et les courants de décharge.
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Figure 31 : Résistance réelle et estimée par un réseau de neurones a Iy = 10A

Pour un courant de décharge de 20A tel que représenté sur la figure 32, la résistance est
estimée avec un coefficient de corrélation autour de 99,7% pour Ta = 233K et Ta = 253K. Pour ces
températures, il N’y a quasiment pas d’écart d’amplitude contrairement aux données estimées Ta =

273K et Ta = 293K pour lesquelles I'écart d’amplitude augmente avec le vieillissement de la batterie.
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Figure 32 : Résistance réelle et estimée par un réseau de neurones a Iy = 20A

Pour les courants de 27A et de 55A tel que présenté respectivement sur les figure 33 et

figure 34, I'écart d’'amplitude est plus observé pour Ta = 273K et Ta = 293K.
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Figure 33 : Résistance réelle et estimée par un réseau de neurones a Iy = 27A
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Figure 34 : Résistance réelle et estimée par un réseau de neurones a Iy = 55A

En somme, I'estimation de la résistance interne en utilisant une équation paramétrique d’'une

part et un réseau de neurones d’autre part permet d’avoir de bons résultats. Sur la figure 35 basé sur

les travaux de Fousseni et al. 2024 [113], les courbes d’estimation de la résistance par un réseau de

neurones suivent mieux les données réelles par rapport aux courbes en noires qui représentent les

données estimées par la meilleure équation paramétrique.
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Figure 35 : Résistances réelle et estimée par les deux approches proposées (ls = 10A) [113]
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Pour un courant de décharge de 20A tel que présenté a la figure 36, les réseaux de neurones illustrent

mieux les non-linéarités par rapport a '’équation paramétrique.
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Figure 36 : Résistances réelle et estimée par les deux approches proposées (ls = 20A) [113]

Les mémes observations sont faites pour les courants de décharge de 27A et de 55A (figure 37

etfigure 38). La différence entre les deux approches proposées est clairement observée sur ces

figures.
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Figure 37 : Résistances réelle et estimée par les deux approches proposées (Is = 27A) [113]
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Figure 38 : Résistances réelle et estimée par les deux approches proposées (ls = 55A) [113]

4.4 ESTIMATION DU SoH

Le méthodologie d’estimation du SoH de la batterie est illustrée sur la figure 39. Le modéle
modifié de Van Genuchten-Gupta est utilisé pour estimer le SoHg a partir de la meilleure équation
paramétrique (équation 3.4). Ensuite, a partir des données de résistance estimée en utilisant un
réseau de neurones a action directe, le SoHs, est estimé. Dans les sous-sections a venir, I'estimation

du SoH en utilisant les deux approches est présentée.

, . . R Modéle modifié de
U ¢— & eq SoH
Equation paramétrique Van-Genuchten-Gupta G
I &—
SoC' 4 Réseau de neurones a || Ry Réseau de neurones a SoH.
Te ¢— action directe action directe A

Figure 39 : lllustration générale de la méthode d’estimation de la résistance et du SoH
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4.4.1 ESTIMATION DU SoH EN UTILISANT UN MODELE DE DIFFUSION EN PHASE

SOLIDE

Dans ce paragraphe, les résultats d’estimation de la résistance de la batterie a partir de la
meilleure équation paramétrique sont utilisés pour estimer le SoH a partir du modéle modifié de Van

Genuchten-Gupta tel que présenté a la figure 40. Ce SoH est noté SoHe.

; del difié d
I &— 1) quation Req Modele modifie de Sl
SoC ¢— re Van-Genuchten- [ G
parametrique
T, ¢— Gupta

Figure 40 : lllustration de I'estimation de SoHgs

Les performances de cette approche présentée a la figure 41 montrent que pour une méme
température ambiante, les valeurs de SoH estimées pour les courants de décharge de 10A et de 20A
présentent des erreurs faibles comparativement a celles de 27A et de 55A. En effet, le NRMSE varie
entre 2,13% et 7,86% pour les courants de décharge de 10A et 20A et entre 4,12% et 16,14% pour
les courants de 27A et 55A. Le coefficient de corrélation est quant a lui supérieur a 90% pour les

courant s de décharge de 27A et 55A et pour des températures ambiantes de 273K et de 293K.

NRMSE Coefficient de corrélation (r
100%
o 17% 90%
g 12% < 80%

X
- I ie.es
2% ‘m 60%
253K 273K 293K 233K 253K 273K 293K
Température ambiante Température ambiante
= 10A m20A 27A m 55A m10A m20A 27A m55A

Figure 41 : Performances du modéle modifié de Van Genuchten-Gupta pour estimer le SoHg

Par ailleurs, les coefficients de I'équation modifiée de Van Genuchten-Gupta sont reliés a la

température ambiante par un polyndme de degré 3 tel que formulé aux équations (4.1) a (4.12).
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«» Pour un courant de décharge de 10A

p,= - 0,332xT; - 0,02457xT; + 0,6082x T, + 0,22, 4.1)
p,= - 0,653x T3 - 0,04676xT5 + 1,2xT, - 0,5661 , (4.2)
p,=-1,6xT3-0,13xT5 + 1,858x T, + 0,6776, (4.3)

+ Pour un courant de décharge de 20A

p,= - 0,0967xT3 - 0,131x T - 0,08656x T, + 0,6664 , (4.4)
p,= - 0,481xT; - 0,4852xT5 - 0,4465% T, + 0,5889 , (4.5)
p,=2,87xTs-1,998xT% - 3,362x T, + 4,065, (4.6)

+«+ Pour un courant de décharge de 27A

p,=-0,89xTs + 0,02847xT5 +1,417xT, - 0,1346 , (4.7)
p,=-2,77xTy + 0,6981xT; + 4,176xT, - 1,443 , (4.8)
p,=-3,52xT; + 0,3945xT; + 5,512xT, + 0,345 , (4.9)

«+ Pour un courant de décharge de 55A

p,= 0,2917xT3-0,03608x T - 0,5123x T, + 0,6663 (4.10)
p,= 0,3519xT3-0,05921x T - 0,733 T, + 0,4377 (4.11)
p,= 0,925x TS - 0,5024x T2 -1,424x T, + 2,601 (4.12)

Les valeurs des coefficients de I'équation modifiée de Van Genuchten-Gupta sont présentées au

tableau 5.
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TABLEAU 5 : Coefficients de I'équation modifiée de Van Genuchten-Gupta

Courant de Température
décharge (lq) ambiante (Ta) p1 p: ps

233K 1,71x10%4 -1 1,52x104
253K -1,26x10% -1 -2,04x10%

la=10A 273K 0,433 -0,146 1,316
293K 0,373 -0,259 1,004
233K 0,439 -0,300 0,769

I = 20A 253K 0,675 0,661 4,900
273K 0,619 0,371 2,630
293K 0,541 0,170 1,965
233K -2,41x10% -1 -5,29x10%

o= 27A 253K -0,589 -2,78 -1,53
273K 0,405 0,128 2,33
293K 0,499 0,0191 1,76
233K 0,755 0,657 2,127

I, = 55A 253K 0,842 0,692 3,024
273K 0,479 0,165 2,028
293K 0,480 0,058 1,719

La figure 42 présente les données réelles et estimée du SoH pour un courant de décharge de
10A. Le modéle modifié de Van Genuchten-Gupta utilisé dans ce cas permet de faire une bonne
estimation du SoH avec des valeurs de NRMSE variant entre 2% pour T, = 293K et 7% pour T, =
233K. Le coefficient de corrélation quant a lui varie entre 96% et 99%. Pour T, = 233K, les écarts
d’amplitudes sont observés. Ceux-ci sont dus aux valeurs de résistance utilisées pour estimer le SoH

qui présentaient déja ces écarts.
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Figure 42 : SoH estimé par le modéle modifié de Van Genuchten-Gupta (/4 = 10A)

Pour un courant de décharge de 20A tel que présenté sur la figure 43, les pics sont observés
pour T, = 233K. Néanmoins pour les autres températures ambiantes, les données estimées sont
alignées avec les données réelles. Les données de SoH estimées pour des températures ambiantes
de 233K et 253K et pour un courant de décharge de 27A sont celles qui présentent des erreurs
élevées (NRMSE = 15,09% et NRMSE = 16,17 % respectivement). Ceci vient confirmer le fait que les
divergences observeées lors de I'estimation du SoHg sont causées par les valeurs de résistances qui

étaient préalablement mal estimées.
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Figure 43 : SoH estimé par le modéle modifié de Van Genuchten-Gupta (/¢ = 20A)

Pour un courant de 27A, l'erreur est considérable pour T, = 233K et T, = 253K a cause du fait que

c’est pour ces mémes parameétres qu’on avait une résistance mal estimée. Par ailleurs, le modele

modifié de Van Genuchten-Gupta permet de bien estimer le SoH pour T, = 273K et T, = 293K tel que

présenté a la figure 44.
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Figure 44 : SoH estimé par le modéle modifié de Van Genuchten-Gupta (l4 = 27A)
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Pour un courant de décharge de 55A, le SoH est estimé avec des coefficients de corrélation
de l'ordre de 98% pour T, = 253K, T, = 273K et T, = 293K. Pour la température T, = 233K, les
performances sont moins satisfaisantes avec un NRMSE = 5,81% et un coefficient de corrélation r =

96,21%. Sur la figure 45, les données réelles et estimées de SoH pour un courant de décharge de

55A sont présentées.
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Figure 45 : SoH estimé par le modéle modifié de Van Genuchten-Gupta (/4 = 55A)

Dans cette section, il a été montré que le SoH peut étre estimé a partir du modéle modifié de
Van Genuchten-Gupta proposé. Ceci vient valider notre seconde hypothése selon laquelle le SoH
peut étre estimé a partir d’'un modéle de diffusion en phase solide. Cependant, I'analyse des différents
résultats révéle que cette approche est plus adaptée pour les températures ambiantes de T, = 273K
et T, = 293K. Les mauvaises performances obtenues pour T, = 233K et T, = 253K sont causées par

les données de résistances qui étaient mal estimées au préalable.
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4.4.2 ESTIMATION DU SoH EN UTILISANT UN RESEAU DE NEURONES A ACTION

DIRECTE

Les données de résistance estimées en utilisant un réseau de neurones sont considérées

comme une entrée d’un nouveau réseau de neurones a action directe pour estimer le SoH tel que

présenté a la figure 46.

U ¢
I &
So0C &
T ¢

neurones a action

Réseau de

directe

Figure 46 : lllustration de I'estimation de SoH;

Réseau de
neurones a action
directe

— SoH,

La meilleure architecture constituée de quatre (04) neurones sous la couche cachée, d’'une

fonction de transfert tangente sigmoide et d’un algorithme d’apprentissage de Levenberg-Marquardt

est utilisée pour estimer le SoH. Les performances de cette approche sont présentées au tableau 6.

TABLEAU 6 : Performances d'estimation du SoH par un réseau de neurones artificiels

Courant de décharge (/) :;?igiiitl(’;s NRMSE r
233K 7,12% 97,60%
I = 10A 253K 6,07% 97,10%
273K 5,69% 96,07%
293K 2,61% 99,25%
233K 7,45% 96,7%
o = 20A 253K 7,43% 95,5%
273K 2,56% 99,3%
293K 2,64% 99,3%
233K 15,09% 82,0%
Iy = 27A 253K 16,17% 77,6%
273K 4,26% 98,2%
293K 4,23% 98,2%
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Courant de décharge (la) :;rl;\igzl;zt:l_’r_e) NRMSE r
a
233K 5,81% 96,21%
. 253K 3,19% 98,85%
d 273K 3,75% 98,53%
293K 3,64% 98,65%

Dans le tableau 6, les valeurs de coefficient de corrélation sont supérieures a 95% excepté
pour les données dont le courant de décharge est de 27A et pour T, = 233K et Ta = 253K. Le NRMSE
varie en revanche entre 2% et 16% avec des valeurs inférieures a 4% pour les températures T, =
273K et Ta = 293K. Les meilleures performances observées pour les températures ambiantes
chaudes (T, = 273K et Ta = 293K) par rapport aux températures ambiantes froides (T, = 233K et Ta
= 253K) peut s’expliquer par la saturation des données réelles a 1. En effet, plus le temps de
saturation est élevé, moins le modéle performe. Ce constat peut étre fait en analysant les figure 47
etfigure 48 qui présentent les données estimées de SoH en utilisant un réseau de neurones a action
directe pour des courants de décharge de 10A et 20A respectivement. Sur ces figures, les données
estimées ont la méme allure que les données réelles. Cependant des petites différences d’amplitudes

peuvent étre observées a cause de la saturation a 1 en début de courbe.
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Figure 47 : SoH estimé par réseau de neurones (/s = 10A)
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Figure 48 : SoH estimé par réseau de neurones (/4 = 20A)

Les écarts d’amplitudes sont plus prononcés pour les données estimées sous un courant de
décharge de 27A tel qu’illustré sur la figure 49. Spécifiquement pour la température ambiante T, =
253K, les données estimées semblent diverger lors du vieillissement de la batterie. Ceci peut étre di
a la considération de la résistance estimée comme unique variable d’entrée du réseau de neurones
pour I'estimation du SoH. Pour corriger cela, des paramétres comme U ou le SoC peuvent étre

ajoutés en entrée.
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Figure 49 : SoH estimé par réseau de neurones (/g = 27A)
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Pour les données acquises sous un courant de décharge de 55A, le SoH estimé est parfaitement

alignées aux données réelles tel que présenté a figure 50.
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Figure 50 : SoH estimé par réseau de neurones (/g = 55A)

4.4.3 ESTIMATION DU SoH EN UTILISANT UNE METHODE HYBRIDE

L’estimation du SoH a partir d’'un modéle de diffusion a montré des limites en termes d’écart
d’amplitude entre les données réelles et les données estimées car la résistance utilisée est issue
d’'un modele paramétrique qui présentaient quelques limites au préalable. En réalité, 'erreur commise
lors de I'estimation de cette résistance a entrainé une divergence plus prononcée des résultats de
SoH. Malgré la performance des réseaux de neurones qui donnent des résultats satisfaisants par
rapport au modéle de diffusion, ils nécessitent un temps de calcul élevé. En effet, un premier réseau
de neurones est utilisé pour estimer la résistance interne puis un second pour le SoH en considérant
la résistance estimée au préalable. Pour tirer les avantages de chacune des deux approches, la figure

51 illustre la méthode hybride utilisée pour estimer le SoH. Elle consiste dans un premier temps a
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estimer la résistance a partir du meilleur modéle paramétrique. La résistance estimer est alors utilisée

pour estimer le SoH.

U ¢—
I Réseau de R Réseau de

SoC e—| neurones a action = neurones a action [ S g
Te — directe directe

Figure 51 : lllustration de la méthode hybride pour I'estimation du SoH

Pour un courant de décharge de 10A, la méthode hybride permet non seulement de supprimer
les pics observés lorsque le modéle de diffusion est utilisé mais également les amplitudes des
données réelles et estimées sont de méme ordre de grandeur. Ceci est bien illustré sur la figure 52

sur laquelle les courbes des données réelles et estimées de SoH sont superposées.
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Figure 52 : Estimation du SoH par une méthode hybride (/s = 10A)
A 20A de courant de décharge, la méthode hybride qui consiste & estimer le SoH a partir de la

résistance obtenue en utilisant un modele paramétrique donne des résultats plus satisfaisants par

rapport aux données de SoH estimées en utilisant la résistance calculée par réseau de neurones.
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Sur la figure 53 les données de SoH estimées sont parfaitement alignées aux données réelles surtout
pour les températures ambiantes de 233K et de 253K. Aux températures ambiantes de 273K et de

293K, les écarts d’amplitudes mineurs sont observés.
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Figure 53 : Estimation du SoH par une méthode hybride (/s = 20A)

Les figure 52 etfigure 53 ont permis de faire une analyse visuelle des performances de la
méthode hybride. La section 4.4 ci-dessous fait une comparaison des différentes approches

proposées en se basant sur les critéres de performance préalablement décrits dans la méthodologie.

4.4 COMPARAISON DES DIFFERENTES APPROCHES

Les sections précédentes ont fait I'objets de présentation des résultats d’estimation de la
résistance et du SoH d’'une batterie. Dans cette section, une comparaison des différentes approches
est faite. L'objectif de cette comparaison est d’évaluer les différentes méthodes d’estimation de la
résistance et du SoH des batteries selon des critéres de performance tels que la racine carrée de
I'erreur quadratique moyenne normalisée (NRMSE) et le coefficient de corrélation (r).

Le tableau 7 présente les performances des équations paramétriques et celles d’'un réseau de

neurones a action directe pour I'estimation de la résistance. L’analyse de ce tableau révele que parmi
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les équations paramétriques (3.4) a (3.11), I'estimation de la résistance interne a partir de I'équation
(3.4) considérant U, I, SoC et T; d'une part et de I'équation (3.11) considérant U, I/, SoC et T, d'autre
part donnent des résultats satisfaisants. Cependant, les performances de I'équation (3.4) sont bien
meilleures par rapport a I'équation (3.11) avec des coefficients de corrélation variant entre 91,5% et
98,7% pour toutes les conditions de fonctionnement présentées dans cette étude. En appliquant un
réseau de neurones a action directe considérant U, I, SoC et T, la résistance est estimée avec une
valeur de NRMSE inférieure a 3% et un coefficient de corrélation compris entre 95% et 99,8%. Ainsi,
parmi les approches proposées pour I'estimation de la résistance interne, celle basée sur I'utilisation
d’'un réseau de neurones a action directe permet d’obtenir de meilleurs résultats malgré le temps de

calcul élevé que cela pourrait impliquer.

TABLEAU 7 : Comparaison des approches proposées pour estimer la résistance

Equations paramétriques . N
Réseau de neurones a
Utilisation de Utilisation de action directe
I’équation (3.4) I’équation (3.8)

NRMSE r NRMSE r NRMSE r (%)

(%) (%) (%) (%) (%) >

< To= 233K 4,99 95,6 16,50 29,2 1,59 99,6
o

. To= 253K 4,94 95,7 16,49 29,5 1,57 99,6
Q
o))

& T= 273K 4,94 94,7 14,81 27,9 1,81 99,3
L
(8]

8 To= 293K 4,84 96,1 17,12 26,8 2,06 99,3

To= 233K 5,84 95,1 19,63 40,5 1,71 99,7
<

8 To= 253K 3,02 98,7 19,52 39,9 1,63 99,7
Q
o

& To= 273K 4,06 97,7 16,53 34,3 1,85 99,4
L
(8]

"8 To= 293K 4,54 97,2 20,87 33,7 2,44 99,4

T.= 233K 6,28 94,2 20,56 41,3 1,50 99,8
<

& T.= 253K 6,12 91,5 17,94 448 2,49 99,1
Q
o

& T.= 273K 5,39 96,0 17,54 37,3 1,52 99,7
L
T}

"8 To= 293K 5,42 96,0 22,25 36,0 1,84 99,7
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Equations paramétriques . L
Réseau de neurones a
Utilisation de Utilisation de action directe
I’équation (3.4) I’équation (3.8)
NRMSE r NRMSE r NRMSE r (%)
(%) (%) (%) (%) (%) :
To= 233K 9,22 87,3 16,74 33,1 5,38 95,3
<
3 To= 253K 7,61 91,2 14,53 314 2,97 98,1
Q
o
E To= 273K 8,78 90,0 16,89 32,0 2,08 99,3
(&)
"8 To= 293K 6,07 94,8 21,50 29,6 2,32 99,5

Le tableau 8 présente les performances du modéle de diffusion, du réseau de neurones a
action directe et de la méthode hybride pour I'estimation du SoH a partir des résistances estimées.
Le réseau de neurones se présente comme une approche meilleure que celle basées sur le modeéle
de diffusion. Dans certaines conditions comme pour /4 = 20A et T, = 233K les performances des deux
méthodes sont quasiment similaires. De plus, de grandes différences peuvent étre observées surtout
pour I4 = 55A et T, = 233K ou la différence de coefficient de corrélation est de I'ordre de 30% et la
différence de NRMSE de I'ordre de 10%. Cependant, la méthode hybride surclasse les deux autres
approches en termes de performance pour des courants de décharge de 10A, 20A et de 27A. Pour

un courant de décharge assez élevé (55A), le réseau de neurones est préféré a la méthode hybride.

TABLEAU 8 : Comparaison des approches proposées pour estimer le SoH

) Modéle Modifié de Van Réseau de Méthode hvbride
Température Genuchten-Gupta neurones y
ambiante
(T2) NRMSE o NRMSE o o o

(%) r (%) (%) r (%) NRMSE(%) r(%)

To= 233K 8,35 96,67 7,12 97,60 3,69 99,36
S

b T= 253K 7,12 95,99 6,07 97,10 2,89 99,35
&
©

S T= 273K 6,71 94,50 5,69 96,07 2,62 99,18
a

T.= 293K 3,32 98,78 2,61 99,25 2,54 99,29
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Modéle Modifié de Van Réseau de Méthode hvbrid
Température Genuchten-Gupta neurones ethode hybride
ambiante
(T2) NRMSE o NRMSE o o o
(%) r(%) (%) r(%) NRMSE(%) r(%)
To= 233K 7,87 96,26 7,45 96,7 2,90 99,50
S
‘.:; To= 253K 8,45 94,16 7,43 95,5 2,41 99,54
2
©
§ T= 273K 3,20 98,99 2,56 99,3 1,85 99,66
(m]
To= 293K 3,26 98,96 2,64 99,3 1,92 99,64
To= 233K 15,87 80,01 15,09 82,0 5,23 98,01
N
‘.:5 T-= 253K 16,14 77,66 16,17 77,6 3,97 98,79
o
©
§ T= 273K 5,21 97,22 4,26 98,2 2,17 99,52
(m]
To= 293K 5,21 97,33 4,23 98,2 2,50 99,39
To= 233K 16,58 62,72 5,81 96,21 16,14 65,19
=
'{"5 T-= 253K 9,65 88,95 3,19 98,85 9,44 89,45
o
©
-§ T.= 273K 7,10 94,62 3,75 98,53 6,92 94,90
o
To= 293K 6,80 95,23 3,64 98,65 6,66 95,43
4.5 CONCLUSION

Les résultats d’estimation de la résistance et du SoH ont été présentés et discutés dans ce
chapitre. Ainsi, I'utilisation des équations paramétriques pour I'estimation de la résistance interne a
permis d’identifier les paramétres idéaux qui permettent une bonne estimation. Il s’agit de la tension
(U), le courant (/), I'état de charge (SoC), la température de la batterie (T5) et I'effet cumulé de la
température (T¢). Cependant, le modéle paramétrique souffre de l'incapacité a reproduire les zones

non-linéaires des courbes de résistance. Pour corriger ce phénoméne, le réseau de neurones a
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action directe s’est montré plus efficace avec des valeurs de coefficient de corrélation supérieures a
99% pour la majorité des cas ainsi qu'un NRMSE variant entre 1,92% et 16,14 % selon les cas.

En outre, la nouvelle approche proposée pour I'estimation du SoH et qui se base sur un modéle
de diffusion a donné des résultats satisfaisants. Ces résultats suggérent que pour des températures
de 233K et de 253K et pour un courant de décharge de 10A, le modéle de diffusion proposé donne
des résultats quasi similaires a ceux d’'un réseau de neurones. Néanmoins, I'estimation du SoH en
utilisant le modele de diffusion proposé engendre des pics et certains écarts d’'amplitudes. Ces pics
représentent une faiblesse de cette méthode. Pour une meilleure estimation du SoH, une méthode
hybride qui consiste a estimer la résistance a partir d'un modele paramétrique puis le SoH a partir
d’'un réseau de neurones se trouve bien est bien adaptée pour un courant de décharge inférieur ou

égal a 27A.
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CHAPITRE 5
CONCLUSION

Dans cette étude, une analyse de I'impact des paramétres d’'une batterie sur I'estimation de la
résistance et du SoH a été effectuée. Cette analyse est basée sur huit (08) équations paramétriques
considérant la tension (U), le courant (/), I'état de charge (SoC), la température de la batterie (T) et
I'effet cumulé de la température (T;). Ces équations sont ensuite utilisées pour I'estimation de la
résistance interne de la batterie. Au sortir de cette analyse, il ressort que I'effet cumulée de la
température a plus d'impact sur la résistance par rapport a la température de la batterie. La meilleure
équation paramétrique permettant d’estimer au mieux la résistance est celle considérant U, /, SoC et
T.. Ceci a permis de valider la premiére hypothése selon laquelle la résistance est plus liée a I'effet
cumulée de la température. Ces paramétres idéaux sont ensuite utilisés comme entrées d’un réseau
de neurones a action directe pour estimer la résistance. Sur un total de quatre-vingts (80)
architectures prenant en compte la variation de la fonction d’activation, de [Ialgorithme
d’apprentissage ou encore du nombre de neurones sous la couche cachée, la meilleure est celle
basée sur une fonction d'activation tangente sigmoide et un algorithme d'apprentissage de
Levenberg-Marquardt avec quatre (04) neurones. Les résultats ont révélé une meilleure performance
de cette configuration de réseau de neurones a action directe en général avec un coefficient de
corrélation supérieur a 95% lors de l'estimation de la résistance interne et du SoH. Le NRMSE est
quant a lui inférieur a 6% pour la résistance et comprise entre 2% et 16% pour le SoH. Néanmoins,
des petits écarts d’amplitude peuvent étre observés entre les valeurs réelles et estimées de SoH. La
résistance étant une donnée d'entrée pour I'estimation du SoH, une erreur liée a I'estimation de la

résistance engendre également une erreur au niveau du SoH.

Les performances de 'estimation du SoH en utilisant le modéle modifié de Van Genuchten-
Gupta proposé ont permis de valider la seconde hypothése selon laquelle le SoH est lié a un
parameétre physique de la batterie qui peut étre décrit par un modéle de diffusion en phase solide.

Les meilleurs résultats sont obtenus pour des températures ambiantes de 273K et de 293K avec des



coefficients de corrélation supérieurs a 94% pour des courants de décharge de 10A et de 20A.
Cependant, la méthode hybride proposée dans cette étude et qui consiste a estimer le SoH en
utilisant un réseau de neurones a partir de la résistance calculée par le modéle paramétrique est
meilleurs que chacune des deux approches prise individuellement (l'utilisation de la résistance
obtenue par réseaux de neurones pour I'estimation du SoH a partir d’'un réseau de neurones et
I'utilisation de la résistance calculée par les équations paramétriques puis calcul du SoH en utilisant
le modele de diffusion). Malgré les meilleures performances des approches proposées, cette étude
présentes quelques limites. En effet, dans cette étude, la résistance est considérée comme une
valeur réelle alors qu’en réalité, la résistance est complexe. Aussi, dans les conditions réelles de
fonctionnement d’'une batterie, le courant de décharge et la température ambiante sont variables.

Dans cette étude, plusieurs températures ambiantes et courant de décharge constant ont été utilisés.

La résistance est une valeur d'impédance complexe qui peut étre estimée a l'aide de la
spectroscopie d'impédance électrochimique (E/S). Comme travaux futurs, les courbes EIS (tracés de
Nyquist) peuvent améliorer I'estimation de la SoH. Bien entendu, I'extraction de cette courbe prend
du temps car elle nécessite I'application d'un signal composé de plusieurs fréquences a la batterie.
Comme solution, elles peuvent étre intégrées dans le processus de charge. L’estimation et la mise a
jour de la résistance a l'aide de la courbe EIS, puis estimation du SoH a I'aide de la méthode proposée
dans cette étude devrait améliorer les résultats. La mise a jour de la valeur actuelle de la résistance
dans le temps est une étape essentielle. Aussi, les données utilisées dans le cadre de cette étude
sont temporelles et peuvent étre transformées en fonction du nombre de cycle en utilisant les réseaux

monocouches compétitifs, connus sous le nom de cartes auto-organisatrices de Kohonen.
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