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RESUME - Une estimation précise de I'état de santé et une
prédiction de la durée de vie résiduelle utile des batteries lithium-
ion sont cruciales pour un fort développement des veéhicules
électriques et des smart grids. Dans ce travail, un modéle basé
données pour la prédiction de la dégradation des batteries lithium
ion est élaboré. Le modeéle est basé sur I'outil statistique de Wiener
avec un coefficient de dérive. Un algorithme d'identification
(espérance-maximisation) est employé pour estimer les
parametres du modéle d'une fagon récursive pour assurer
I'adaptabilité du modéle. Le modele est validé avec les données
issues d'un entrepdt de données open source.

Mots-clés—Batterie Li-lon, Etat de Santé, Modéle de Wiener,
Prédiction, Dégradation, VVéhicules Electriques.

1. INTRODUCTION

Les batteries sont aujourd'hui les dispositifs de stockage de
I'énergie électrique sous forme chimiques les plus répandus.
Elles ont connu des progres remarquables au cours des derniéres
années. Ceci est principalement dd & la demande d'applications
dans I'électronique portable, et récemment les smart grids et les
vehicules électriques [1]. Par rapport aux autres technologies
(batterie au plomb, batterie au nickel-hydrure métallique), les
batteries Li-ion ont réussi & s'imposer grace a leur densité
d'énergie supérieure, ce qui se traduit par des batteries plus
légeres et par une plus grande autonomie. Cependant, les
performances des batteries Li-ion se détériorent avec le temps et
l'utilisation & cause des mécanismes de dégradation physico-
chimiques, ce qui entraine une chute de la capacité et de la
puissance et donc une réduction de I'autonomie de la batterie [2].
L'état de santé de la batterie (SoH) est utilisé comme indicateur
pour évaluer le niveau de dégradation des batteries. Ainsi, il
s'avére que la mise en place des techniques d'estimation et de
prédiction du SoH est nécessaire pour assurer une exploitation
slre et efficiente des batteries Li-ion [3]. Ceci reste encore un
verrou a surmonter. En effet les batteries Li-ion présentent des
phénomeénes de dégradation complexes et en général
interdépendants. De plus, ces phénomenes résultent de plusieurs
causes comme les modes de fonctionnement, I'environnement de
travail et I'historique du vieillissement [4].

2. ETATDE L'ART

Diverses méthodes ont été développées pour estimer le SoH
[5,6,7,8,9,10,11]. Nous pouvons les classer en deux approches :

"basée modele" et "non basée modéle". Pour la premiére, un
modele analytique basé sur une compréhension approfondie du
processus interne de la batterie (bofte blanche), un modéle boite
grise ou un modeéle boite noire doit étre construit en premier. Les
modeles "boite blanche" emploient des équations différentielles
partielles pour représenter les dynamiques de transfert de charge
et de diffusion qui sont en liaison avec la dégradation [6]. Ce
sont des modéles physiques généralement trés précis et
présentent une grande utilité tant que la connaissance de la
géométrie et des matériaux est disponible pour évaluer les
parameétres. Toutefois, ces modéles trés détaillés nécessitent la
résolution d'équations complexes et ne conviennent pas a
I'estimation en ligne [7]. Les modeéles "boite grise" ont une
bonne précision et requierent moins d'efforts de calcul pour les
applications en ligne. Les circuits équivalents développés dans
cette méthodologie permettent de caractériser les phénomenes
électrochimiques des batteries tout en pouvant étre facilement
mis en ceuvre a bord. Cependant, la non-linéarité élevée du
probléme pourrait introduire de nombreuses corrélations entre
les paramétres du circuit équivalant. Comparés aux deux
modeles précédents, les modeles "bofite noire™ ne nécessitent pas
d'équations physiques, ce qui permet de développer des
algorithmes plus rapides capables d'assurer également une
bonne prédiction des comportements dynamiques des systémes.
De plus, les modeles "boite noire” sont capables de reproduire
des phénomenes non linéaires a partir des données collectées.
Cependant, ces approches montrent un manque de généricité du
fait que la caractérisation du modeéle est directement basée sur
des données empiriques du systéme [8].

L'approche "non basée modele" pourrait étre basée soit sur
I'apprentissage, soit sur des signaux. L'objectif de ce type de
méthode est d'obtenir I'information sur la base de connaissances
heuristiques ou du traitement du signal ou d'une combinaison des
deux. L'analyse incrémentale de la capacité (ICA) est une
méthode "basée signal". Elle consiste & différencier la courbe de
la capacité versus la tension sous un courant constant, ceci fait
apparaitre de pics facilement identifiables [9]. La position des
pics, leur amplitude et la surface qu'ils couvrent peuvent étre mis
en corrélation avec I'état de santé. Cette technique peut fournir
des informations sur les mécanismes de dégradation sous-
jacents, mais elle nécessite un traitement de signal pour filtrer
les courbes ainsi que le maintien d'un courant constant pendant
la mesure, ce qui complique une application a bord. Par ailleurs,
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les méthodes basées sur I'apprentissage se divisent en deux sous-
familles [10]: les méthodes de I'apprentissage automatique et les
méthodes statistiques. Ces méthodes cherchent a trouver des
corrélations entre le SoH et les données mesurées. Leur principal
avantage est qu'elles ne nécessitent pas une modélisation
physique complexe [11], en revanche les résultats dépendent de
la qualité et de la quantité des données. Dans ce travail,
I'approche "non basée modéle" est adoptée dans I'objectif
d'embarquer la solution développée a bord. Le processus de
Wiener, qui est une méthode statistique, est retenu pour
modeéliser la dégradation des batteries Li-ion.

3. DONNEES EXPERIMENTALES

Les données du vieillissement cyclique des batteries Li-ion
utilisées dans ce travail sont issues de I'entrep6t de données du
centre "NASA Ames Prognostics Center of Excellence” [12].
Des batteries lithium ion commerciales de type 18650 ont été
vieillies sous différentes conditions pour montrer la décroissance
de SoH. Les tests ont été conduits a température ambiante 25°C.
Le protocole expérimental consiste en I'enchainement de trois
profils : une charge a courant constant — tension constante
(CCCV), une décharge a courant constant et une mesure
d'impédance. La charge contient deux phases : une phase CC a
1,5A jusqu'a ce que la batterie atteigne une tension de 4.2V et
continue dans la phase CV jusqu'a ce que le courant de charge
chute a 20mA. Puis, la batterie est déchargée a courant constant
de 2A jusqu'a la tension minimale de 2.7V. La Fig. 1 montre la
courbe de chute de la capacité de la batterie en fonction du
nombre des cycles [12].

Dégradation de |a capasilé de la batterie No.5
v ; i

Figure 1. Chute de la capacité calculée a partir de [12] .

4. MODELE DE PREDICTION DE LA DEGRADATION

En raison de ses propriétés mathématiques et de ses
interprétations physiques utiles, le processus de Wiener a été
largement utilisé pour la modélisation des processus de
dégradation [13]. Lorsque la moyenne de dégradation augmente
linéairement, on utilise le processus de Wiener avec dérive
linéaire.

Le processus de Wiener linéaire est utilisé pour modéliser le
chemin de la dégradation sur la Fig.1:

C(t) = Cy+ At +05.B(t) 1)

- Lavaleur initiale de la capacité : Co

- Un coefficient de dérive A qui représente le taux et la
forme de la dégradation. Le taux ici désigne la vitesse
avec laquelle se propage la dégradation.

- Unterme de bruit contenant la dynamique
stochastique du processus de dégradation caractérisée
par le mouvement Brownien, multiplié par un
coefficient de diffusion qui représente la variance
dans le processus de dégradation.

Un modele d'état est construit ou le processus de dégradation
sert d'équation d'observation, et le paramétre lambda est ajouté
dans I'équation d'état autorégressive de premier ordre :

{ A=A+, @
Ci=Ciy+ Ay (ti—tiy) +0p.g

Comme I'équation d'état modélise la variation de lambda sur
un court intervalle de temps, A; peut étre ajusté autour de A;_,
avec un terme de bruit gaussien n~N (0, Q).

Le modele d'état est utilisé ici pour mettre a jour
récursivement le coefficient de dérive A et un algorithme
d'identification (espérance-maximisation) est utilisé pour
estimer tous les parameétres du modele avec chaque nouvelle
information sur la dégradation Ci. Ceci assure un meilleur suivi
de la dégradation vu que le modeéle est alors adaptatif.

5. RESULTATS

La Fig.2 montre le résultat de prédiction de la dégradation
apres avoir identifié les paramétres du modéle de Wiener avec
les données de 50 cycles. La Fig.3 montre le résultat de
prédiction apres 100 cycles d'apprentissage.

Figure 2. Prédiction aprés 50 cycles.

Figure 3. Prédiction aprés 100 cycles.

Nous constatons que la performance du modeéle s'améliore
avec la quantité des données d'apprentissage. Ainsi l'erreur

relative ( Sréelle=Cestimée , 100) passe de 2,343% a 1,235%.
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6. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Dans ce travail, une approche "non basée modéle" est
adoptée pour modéliser la dégradation des batteries Li-ion. Le
modele statistique de de Wiener linéaire est appliqué pour
prédire la chute de la capacité d'une batterie Li-ion. Ce modele
est entrainé avec deux quantités de données : 50 cycles et 100
cycles issues d'une base de données "open source". L'erreur
d'estimation diminue avec le nombre de cycles d'apprentissage.

Cependant, le modele de Wiener linéaire a du mal a suivre le
phénomene de régénération de la capacité. En effet, ces phases
de régénération apparaissent lors d'un arrét d'usage prolongé.
Pour pallier ce probléme, il est envisageable de passer a un



modele de Wiener non linéaire. D'autre part, pour améliorer la
robustesse de I'estimation du SoH, une loi empirique de
comportement des batteries lithium ion en fonction de
I'environnement (la température) et le profil d'opération (la
puissance) est en phase de validation. Cette loi sera intégrée au
modele de prédiction dans un prochain travail.
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