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RESUME - Ces dernieres années, on a constaté une aug-
mentation de Dutilisation de véhicules électriques (VE). Afin
de garantir un fonctionnement siir et fiable, il est nécessaire de
surveiller I’état de santé de la batterie. Cet article présente une
méthode d’apprentissage en profondeur qui utilise un réseau de
neurones profonds (DNN) pour estimer la capacité au niveau
de la cellule en se basant sur la tension, le courant et I’état de
charge. Tout d’abord, un modéle multi-physique de la batterie
est réalisé pour extraire les données d’entrée et de sortie pour
les différentes phases d’apprentissage et de test. Ensuite, deux
algorithmes d’apprentissage automatique, DNN et Convolution
Neural Network (CNN), sont utilisés pour prédire 1’état de santé.
L’erreur absolue moyenne et I’erreur quadratique moyenne sont
sélectionnées comme indices d’évaluation. Les résultats montrent
que Dl’algorithme proposé DNN a D’erreur la plus faible, ce qui
permet de prédire avec précision le SOH et d’avoir une meilleure
stabilité.

Mots-clés — Apprentissage en profondeur, lithium-ion batterie,
DNN, CNN, état de santé, modéle multi-physique de la batterie.

1. INTRODUCTION

Au cours des dernieres années, une attention particuliere a été
portée a I’utilisation d’énergies totalement propres et renouve-
lables afin de réduire ou d’éliminer définitivement les sources
d’émissions de CO2 [4, 5, 6]. Dans ce contexte, plusieurs Vé-
hicules Electriques (VE), respectueux de 1’environnement, sont
apparus sur le marché mondial et leur nombre a continué d’aug-
menter, notamment en raison du changement climatique. D’ici
2030, le marché mondial des VE devrait atteindre 39 208 000
unités, contre environ 8 151 000 unités en 2022, a un taux de
croissance annuel composé de 21,7% [7][8]. Aujourd’hui, les
grands constructeurs automobiles évoluent de maniere rapide
vers un avenir électrique afin de remplacer les moteurs a com-
bustion interne utilisant des carburants fossiles, mais le succes
du secteur dépend toujours d’une évolution parallele de la tech-
nologie des batteries [9, 10]. L’hybride nickel-métal (NiMH),
le nickel-cadmium (NiCd), le plomb-acide et les lithium-ions
(li-ion) sont des technologies de batteries généralement adop-
tées dans I’industrie automobile. Actuellement, la technologie
la plus établie et la plus fiable disponible sur le marché pour
les systemes de stockage d’énergie par batterie est le lithium-
ion, qui offre un rendement élevé, une longue durée de vie et
capable de fournir une densité d’énergie élevée et qui réduit les
colits par rapport aux autres technologies [1]. La prédiction de
I’état de santé d’une batterie lithium-ion est un domaine de re-
cherche important dans le domaine des batteries rechargeables,
car il permet d’estimer la durée de vie restante de la batterie et
d’optimiser son utilisation en conséquence [11][12]. Plusieurs
approches ont été proposées pour prédire 1’état de santé d’une
batterie, allant des modeles physiques aux méthodes d’appren-
tissage automatique. Les modeles physiques sont basés sur les
équations mathématiques qui décrivent le comportement de la
batterie, tels que le modele électrochimique de Doyle-Fuller-
Newman [16, 17, 19, 22, 23]. Ces modeles peuvent étre précis,
mais ils nécessitent des connaissances détaillées sur la compo-

sition de la batterie et les conditions d’utilisation, ce qui peut
rendre leur utilisation difficile en pratique. Les méthodes d’ap-
prentissage automatique, en revanche, sont basées sur 1’analyse
de données de mesure de la batterie, telles que la tension, le
courant et la température, pour prédire 1’état de santé de la bat-
terie. Ces méthodes sont souvent plus faciles a mettre en ceuvre
que les modeles physiques et peuvent fournir des prévisions plus
précises en utilisant des algorithmes tels que les réseaux de neu-
rones, les arbres de décision et les méthodes de régression. Ces
dernieres années, les méthodes d’apprentissage automatique ont
connu un intérét croissant dans la prédiction de 1’état de santé
des batteries lithium-ion. Les modeles basés sur 1’apprentissage
profond, tels que les réseaux de neurones profonds, ont montré
des performances élevées dans la prédiction de I’état de santé
des batteries, en utilisant des données de mesure de la batterie
collectées en temps réel. Ces modeles sont capables d’apprendre
des caractéristiques complexes a partir des données de mesure
de la batterie, ce qui peut améliorer la précision de la prédiction.

Ces études [40]-[44], il est démontré que les réseaux de neu-
rones restent un domaines de recherche tres actifs, offrant un
grand potentiel pour estimer I’état de santé (SOH) des batteries
dans des conditions de vieillissement complexes, en particulier
lorsque les données sont abondantes. Les approches d’estima-
tion du SOH basées sur le machine learning sont donc des do-
maines de recherche prometteurs qui auront un impact significa-
tif sur I’avenir de 1’électrification des transports. Selon la litté-
rature, les réseaux de neurones feed-forward (FNN), les réseaux
de neurones convolutifs (CNN) et les réseaux de mémoire a long
terme (LSTM) sont les plus performants. Une étude comparative
menée par Sungwoo Jo et al. [45] montre que les LSTM ont les
meilleures performances par rapport aux deux autres types. Ce-
pendant, leur utilisation peut étre coliteuse en termes de calcul
et de mémoire en raison de la complexité de leur structure et de
leur cellule mémoire. En effet, les contraintes d’embarquabilité
pour le déploiement temps réel d’une approche d’intelligence
artificielle pour la prédiction de 1’état de santé d’une batterie
dépendent de plusieurs facteurs, tels que la taille du modele, la
complexité des algorithmes utilisés, la capacité de traitement et
de stockage du matériel embarqué, ainsi que les exigences en
termes de temps de latence et de précision. C’est pourquoi nous
avons utilisé les modeles CNN et DNN afin de minimiser les
cofits de calcul et de maximiser la fiabilité.

Cet article est structuré comme suit : dans la section 2, nous
présentons une breve description des technologies de stockage
d’énergie. Ensuite, nous détaillons la modélisation de la batterie
permettant d’extraire une base de données pour les différentes
phases d’apprentissage et de test. Nous présentons ensuite la
méthodologie proposée pour le pronostic de la capacité de la
batterie et décrivons le processus d’apprentissage automatique
ainsi que les différents algorithmes utilisant le modele multi-
physique. Finalement, nous comparons les résultats de prédic-
tion de capacité obtenus avec les algorithmes DNN et CNN. Les
conclusions sont présentées dans la section 7.



2. TECHNOLOGIES DES SYSTEMES DE STOCKAGE
D’ENERGIE

Ces dernieres années, les véhicules électriques gagnent beau-
coup en popularité en raison de leur succes et de leur efficacité.
En particulier, I’augmentation des VE est corrélée au développe-
ment des batteries qui en sont le composant clé. Le graphique de
Ragone pour les technologies de stockage d’énergie de batterie
disponibles est présenté dans la Figure 1.
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FIG. 1. Ragone de plusieurs technologies de batterie utilisées dans les
véhicules électriques

La majorité des fabricants actuels de VE utilisent des batte-
ries Li-ion en raison de leur haute énergie spécifique, de leur
densité énergétique élevée, stabilité et de leur faible taux de dé-
charge par rapport aux autres batteries rechargeables. Dans le
marché, les batteries les plus utilisées sont les batteries Li-ion
(LIB) comprenant le phosphate de fer au lithium (LFP), le nickel
cobalt aluminium au lithium (NCA), le nickel manganese cobalt
au lithium (NMC), le spinelle de manganese au lithium (LMO)
et I’oxyde de titanate de lithium (LTO). Le diagramme de Ki-
viat [2, 3], présente leurs caractéristiques. Le NMC est le plus
utilisé et étudié dans les VE, il présente le meilleur compromis
entre sécurité, performances électriques (puissance spécifique et
énergie spécifique) et coilit, comme indiqué dans la figure 2. En
effet, c’est ce qui caractérise les batteries NMC dans le labora-
toire ESTACA’LAB [18].

3. MODELES DE BATTERIE

Dans les applications des VE, une estimation précise de
I’état de santé maximise le confort des clients. Le point de
départ est de créer un bon modele de batterie pour prédire
I’état des batteries avec une grande précision. Il existe plusieurs
types de modeles électriques représentant des batteries qui sont
des composants électrochimiques complexes avec des proprié-
tés non linéaires et non stationnaires. Une premiere approche,
physico-chimique, consiste a utiliser des lois électrochimiques.
Ce modele, qui caractérise les interactions intracellulaires, per-
met d’obtenir des résultats précis [20, 21], mais nécessite une
connaissance parfaite de la composition de chaque élément de
la cellule (électrodes, électrolyte, etc.) chimiquement et structu-
rellement.

L’ approche systémique est une autre approche, avec une vi-
sion en boite noire de la batterie. Ce modele est basé soit sur des
résultats expérimentaux, soit par assimilation du systeme a un
circuit électrique équivalent dont les parametres seront détermi-
nés a partir des résultats des tests [24]. Cependant, la majorité
des modeles distincts de batterie sont le modele multi-physique
basé sur les circuits équivalents et le modele basé sur les don-
nées.
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FIG. 2. Les différentes technologies de batterie Li-ion

3.1.  Modele multi-physique

La modélisation multi-physique a pour objectif de représenter
le fonctionnement des systemes de stockage pendant I’utilisa-
tion des véhicules électriques a 1’aide de composants électriques
tels que des résistances, des sources de tension et des condensa-
teurs. Par conséquent, un modele multi-physique est requis, qui
se compose de trois sous-modeles comme indiqué dans la figure
3. Un modele électrique pour estimer les pertes, un modele ther-
mique qui permet de déterminer I’évolution de la température de
la batterie en fonction de la température ambiante et des pertes
identifiées dans le modele électrique, et un modele de vieillisse-
ment qui est influencé par la température de la batterie, le niveau
d’énergie mais aussi le profil de courant.
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FIG. 3. Modele multi-physique



3.1.1.

La figure 7 montre le modele électrique décrit dans la lit-
térature [25, 26, 27], qui est composé de circuits électriques
équivalents. En effet, ils se composent d’une source de tension
(Uocv), d’une résistance interne variable (Rq) qui représente
la chute de tension induite par le courant de charge, et de deux
circuits R/C série-parallele qui représentent le comportement de
I’effet de double couche Ry, Cy; et le comportement de diffu-
sion d’ions dans la batterie Rg;f, Cqif.
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FIG. 4. Modele électrique équivalent de la batterie
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Les coefficients d’optimisation ¢,y et z(,) sont fixés avec
un algorithme PSO-NM (Optimisation d’essaim particulier-
Nelder-Mead) pour s’adapter a la tension cellulaire expérimen-
tale.

Le comportement de la résistance interne Rq est exprimé par
2.

T(s)
Rq = 2)
¢ \/SOC(l + 0(7).Sign(l)) + ) ¢

De plus, les coefficients d’optimisation (. et c(,) sont dé-
terminés en adaptant le modele aux résultats expérimentaux a
I’aide d’un algorithme PSO-NM, de méme que pour Ry, Cyi,
Rdif et Cdifo

3.1.2.

Le modele thermique permet de déterminer la propagation et
la génération de chaleur a I'intérieur de la cellule. En effet, les
réactions électrochimiques lors des cycles de charge/décharge
et le transport de charge génerent de la chaleur a I’intérieur de
la batterie. On trouve différentes approches pour la modélisa-
tion thermique des accumulateurs, telles que les équations aux
dérivées partielles, les systemes linéaires a parametres variables
ou les circuits électriques équivalents. Cependant, ces modeles
nécessitent de nombreux tests pour déterminer les parametres
et des calculs longs pour simuler rapidement le comportement
sur la durée de vie actuelle. Par conséquent, un circuit électrique
équivalent est un meilleur modele pour notre étude.

Le schéma de I’équivalent modele thermique représenté sur
la figure 5 décrit la dissipation de chaleur due aux pertes dans
la batterie. La puissance thermique provient précisément des
pertes de puissance ohmique de R, et est calculée par 1’équa-
tion 3.

Ce circuit est composé :

- une source de puissance thermique Py,

- une capacité thermique Cyy, qui accumule la chaleur,

- et une résistance thermique R;;, qui limite le transfert de cha-
leur a I’extérieur de la cellule.
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FIG. 5. Modele thermique équivalent de la batterie

En effet, la résistance thermique est calculée a 1’aide de 1’équa-
tion 4.

Pth = *Rimf‘[2 = (Uocv - U)I (3)

Ry = a1 + a2.50C? 4)

ol a; et as sont deux parametres qui sont déterminés par 1’ex-
périmentation et 1’optimisation de 1’algorithme de réglage.

3.2. Modeéle de vieillissement

Le modele de vieillissement est la derniére partie qui se com-
pose de deux sous-modeles : un modele de vieillissement par
calendrier et un modele de vieillissement par cyclage.
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FIG. 6. Modele de vieillissement équivalent

Le vieillissement du calendrier correspond au vieillissement
de la cellule au repos tandis que le vieillissement par cyclage
correspond a I'utilisation de la cellule et la somme du modele
de cyclage et de calendrier représente la dégradation totale des
performances de la cellule.
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4. JEU DE DONNEES DE LA BATTERIE

Le modele multi-physique développé est utilisé pour créer
une base de données pour la phase d’apprentissage et de test.
L’ objectif principal de la création d’une base de données est de
prédire 1’évolution du vieillissement en fonction de 1’historique
d’utilisation des composants.

Plusieurs tests sont effectués pour différentes valeurs de cou-

rant, d’état de charge et de capacité initiale. A chaque test, nous
faisons varier un seul parameétre pour construire une base de
données tres riche. Le courant varie de 3C a 0,5C, le SOC initial
de 80 % a 70 % et la capacité initiale de 100 %C a 60 %C. Apres
avoir extrait les données du modele multiphysique, la derniere
étape consiste a estimer avec précision I’état de santé de la bat-
terie afin de prédire son état de dégradation. Les figures 7,8 et
9 présentent les résultats des entrées-sorties obtenus a partir du
modele multiphysique de la batterie.
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5. PROCESSUS D’ APPRENTISSAGE

La batterie est le composant principal des véhicules élec-
triques, il est donc important d’estimer leur état de santé (SOH)
pour assurer leur efficacité et leur sécurité. Les performances
des batteries lithium-ion, en tant que source d’énergie, sont af-
fectées par I’environnement, par exemple, la température am-
biante, 1’age, les cycles de charge/décharge et leur composi-
tion chimique, ce qui résulte en des calculs complexes de leur
SOH. Comme il s’agit d’une quantité d’état interne qui ne peut
étre directement mesurée, les méthodes de prédiction du SOH
basées sur I'intelligence artificielle (IA) ont été largement uti-
lisées. En raison de son application facile et de son indépen-
dance par rapport a la connaissance détaillée des mécanismes

de dégradation, les méthodes basées sur I’apprentissage automa-
tique (ML) sont largement étudiées pour 1’estimation du SOH
[28, 29, 30, 31, 32]. Dans cette section, nous présentons la mé-
thodologie proposée et les données collectées a partir d’un mo-
dele multi-physique pour la prévision de la capacité des batteries
Li-Ton, ainsi qu’une étude comparative des algorithmes d’ap-
prentissage artificiel. La Figure 4 montre I’extraction des don-
nées et I’utilisation des valeurs de tension, de courant, d’état de
charge (SOC) et de capacité en tant que données d’entrée lors
de la phase d’apprentissage pour apprendre les entrées/sorties,
puis prédire avec précision la capacité de la batterie. Il existe
plusieurs méthodes pour prédire 1’état de santé (SOH) dans la
littérature, parmi lesquelles nous trouvons le réseau de neurones
artificiels (ANN), le réseau de neurones convolutionnels (CNN)
[33][34], la mémoire a court terme (LSTM) [35][36] et le réseau
de neurones profonds (DNN) [37][38], qui décrivent le compor-
tement d’une batterie sans connaissance préalable de la structure
interne de la batterie.
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Voici les caractéristiques de chaque algorithme de deep lear-
ning. Le réseau de neurones profond (DNN) est généralement
une pile de multiples couches cachées plutét qu’'une seule
couche cachée dans I’architecture standard du réseau de neu-
rones artificiels (ANN). Les couches cachées de DNN sont
les multiples couches d’alimentation directe qui sont entrainées
avec une descente de gradient stochastique de rétropropagation.
Les couches cachées se composent de nceuds de neurones avec
des fonctions d’activation tanh, rectifieur (ReLU) et maxout. Le
réseau de neurones convolutif (CNN) gere mieux les données
multidimensionnelles, car il a adopté des types de techniques
de convolution. De plus, comme mentionné précédemment, les
couches de CNN et de RNN sont beaucoup plus complexes que
celles de DNN. Par conséquent, CNN et RNN prennent plus de
temps pour entrainer le modele, ce qui est leur principal incon-
vénient. Ces raisons font que DNN est plus adapté a une utilisa-
tion dans des applications réelles dans la plupart des cas.

5.1.  Formation de modele

Comme le montre la Figure 11, le processus proposé pour
I’estimation de I’état de santé (SOH) de la batterie se composait
de trois étapes : la création d’une base de données, la formation
du modele et la validation du modele.

Les données de caractéristiques ont été divisées en un en-
semble d’entrailnement et un ensemble de test. Nous avons en-
trainé des DNN et des CNN a I’aide des données d’entraine-
ment. A 1’étape de test, le modele entrainé a été testé a 1’aide
de I’ensemble de test, et sa performance a été évaluée a 1’aide
de I’erreur absolue moyenne (MAE) et de I’erreur quadratique
moyenne (MSE).

5.1.1.

CNN est un extracteur de caractéristiques largement uti-
lisé dans différents domaines. 11 se compose généralement de

Réseau de neurones convolutionnels
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FIG. 11. Organigramme de la méthodologie proposée

couches de convolution, de couches de regroupement et de
couches entierement connectées. La couche de convolution ef-
fectue un traitement de convolution sur les données d’origine
a travers le glissement de la convolution, ce qui peut améliorer
certaines de ses caractéristiques et réduire le bruit [39].

5.1.2.

Le DNN, qui est essentiel pour I’apprentissage automatique
pour former la base de nombreuses architectures, se compose de
plusieurs couches de perceptrons avec une fonction d’activation
non linéaire. Nous avons utilisé la structure du DNN, qui avait
une structure de cinq couches, composée d’une couche d’en-
trée, de trois couches cachées et de sortie. Les couches cachées
contenaient 32 neurones cachés, et la fonction ReL U était utili-
sée comme activation [23].

Réseau de neurones profonds

5.2.

Les indices de performance utilisés pour évaluer la qualité
d’approximation et de prédiction des algorithmes sont : ’erreur
quadratique moyenne (en anglais Mean Squared Error (MSE))
et ’erreur absolut moyenne (en Mean Absolute Error (MAE)).

Evaluation des performances

1 n
MAE = =) |5 — i
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6. RESULTATS ET DISCUSION

Pour valider 1la méthode proposée, les résultats d’estimation
de capacité ont été comparés dans cette section. Afin de com-
parer et de déduire quelle méthode offre de meilleures perfor-
mances entre les deux algorithmes.

Les figures 12,13 montrent les résultats d’estimation de ca-
pacité utilisant les algorithmes CNN et DNN.
Les résultats d’estimation de I’Etat de Santé (SOH) obtenus avec
le CNN ont montré une tendance similaire a ceux obtenus avec
le DNN, comme indiqué dans les figures 12,13. Pour effectuer
une comparaison plus simple, nous avons calculé I’erreur qua-
dratique moyenne (MSE) et I’erreur absolue moyenne (MAE)
de I’estimation de I’Etat de Santé, comme indiqué dans le Ta-
bleau 1.

TABLEAU 1. Indices de performance des algorithmes DNN et CNN

- MAE MSE
DNN 0.2253 0.0875
CNN 0.7220 0.5860

Le modele DNN avait la plus faible MAE de 0,2253 et MSE
de 0,0875 par rapport au modele CNN. En effet, le CNN prend
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plus de temps pour entrainer le modele, ce qui est son principal
inconvénient. Ces raisons rendent le DNN plus approprié pour
une utilisation dans des applications réelles dans la plupart des
cas.

7. CONCLUSION

Cet article a présenté une méthodologie d’estimation et de
pronostic de la capacité des batteries Li-ion des véhicules élec-
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FIG. 15. Evolution de la fonction de perte par 1’algorithme DNN

0.0

triques. Le cadre comprend 1’utilisation d’algorithmes DNN et
CNN pour prédire 1’avenir du comportement de la batterie sur
la base de I'utilisation du modele multi-physique pour extraire
I’entrée et la sortie du modele. Les performances de 1’approche
proposée sont évaluées a travers une étude comparative sur les
données collectées a partir du modele multi-physique de batte-
rie. Les résultats obtenus montrent une forte ressemblance entre
les valeurs réelles et celles prédites par la méthodologie pro-
posée pour les différents cycles. Par conséquent, la méthode
proposée suit I’évolution du comportement réel de la batterie
avec une précision satisfaisante. Cependant, nous avons des dé-
fis pour améliorer la méthode développée dans ce travail pour
une prédiction plus puissante de la capacité de la batterie en te-
nant compte de I’effet de la température.
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