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Résumé : Cet article présente une méthode d’identification d’un
modèle électrothermique compact destiné aux cellules Lithium Fer
Phosphate (LFP) utilisées dans les systèmes de traction électrique.
Le modèle proposé est structuré en deux blocs couplés : un modèle
électrique de type R–3RC, dérivé de la structure de Thévenin,
pour l’estimation de la tension, et un modèle thermique à deux
constantes de temps pour la prédiction de la température de la
cellule. La tension en circuit ouvert (OCV) est formulée comme
une fonction non linéaire du SoC, tandis que les résistances équi-
valentes sont explicitement dépendantes de la température, afin
de mieux capturer les dynamiques thermo-électriques. Les para-
mètres du modèle sont identifiés à l’aide d’un algorithme génétique
(GA) pour la partie électrique, et via la Toolbox d’optimisation
de MATLAB pour la partie thermique, en utilisant des données
expérimentales issues de cycles HPPC (Hybrid Pulse Power Cha-
racterization) multi C-rates. La validation expérimentale met en
évidence une bonne précision, avec une erreur moyenne inférieure
à 4% pour la tension et de 1.46°C pour la température, réalisée
sur un profil de conduite E-Bus Parisien. Cette modélisation offre
une solution adaptée à l’implémentation embarquée dans les
systèmes de gestion de batterie (BMS), avec des perspectives d’in-
tégration dans des stratégies avancées de diagnostic et de pronostic.

Mots-clés – Batteries lithium-fer-phosphate (LFP), Modélisation
électro-thermique des batteries LFP, Identification paramétrique, Op-
timisation par algorithme génétique, Diagnostic et pronostic BMS,
Modèle thermique à double capacité

1. INTRODUCTION

Les batteries lithium-ion, en particulier les cellules Lithium
Fer Phosphate (LiFePO4 ou LFP), occupent une place centrale
dans les applications de mobilité électrique et de stockage sta-
tionnaire, en raison de leur densité énergétique spécifique com-
prise entre 90 et 160Wh/kg, de leur longue durée de vie pou-
vant dépasser 3000 cycles de charge/décharge, ainsi que de leur
rendement énergétique élevé, généralement supérieur à 90% [1].
Dans les véhicules électriques, elles constituent le cœur du sys-
tème énergétique, et leur gestion optimale conditionne les per-
formances, la sécurité et la durée de vie du véhicule. Pour ce
faire, les systèmes de gestion de batterie (BMS) reposent sur des
modèles embarqués permettant d’estimer des grandeurs non me-
surables en temps réel, telles que l’état de charge (SoC), l’état
de santé (SoH), la température interne ou encore la résistance
équivalente de la cellule [2, 3]. Ces estimations sont indispen-
sables pour assurer un contrôle sécurisé, optimiser l’exploitation
de l’énergie embarquée, et anticiper les défaillances via des mé-
canismes de diagnostic et de pronostic [4, 5].

Les modèles physiques de batterie présents dans la littérature
peuvent être classés en deux grandes familles. D’un côté, les
modèles électrochimiques s’appuient sur la résolution des équa-
tions de transport ionique, de diffusion dans les électrodes et de

transfert thermique [6, 7], offrant une représentation fidèle du
fonctionnement interne de la cellule. Toutefois, leur forte com-
plexité mathématique, leur coût computationnel élevé et la dif-
ficulté d’identification des nombreux paramètres limitent leur
application à des environnements de simulation hors ligne ou
à des bancs d’essai [18]. De l’autre côté, les modèles à circuit
équivalent (ECM), notamment les structures de type Thévenin
(OCV + R + nRC) [14], constituent une alternative compacte,
plus adaptée aux contraintes des systèmes embarqués. Ces mo-
dèles permettent de capturer les principales dynamiques élec-
triques de la cellule tout en conservant une structure paramé-
trable, compatible avec les calculs en temps réel.

Néanmoins, dans la majorité des travaux qui utilisant des
ECM, la dimension thermique est souvent négligée ou traitée
indépendamment du modèle électrique. Ce découplage consti-
tue une limitation importante, car les propriétés électriques
d’une cellule (résistances, capacités, OCV) sont fortement in-
fluencées par la température [9], en particulier sous des pro-
fils de sollicitation dynamique, comme ceux rencontrés en mi-
lieu urbain. Une modélisation incomplète des effets thermiques
peut ainsi conduire à des erreurs significatives dans l’estima-
tion de la tension, ou à une sous-estimation des phénomènes de
vieillissement accéléré [8]. Par ailleurs, la majorité des études
se basent sur des profils standardisés (e.g. charge/décharge à
courant constant), qui ne reflètent pas fidèlement les conditions
réelles d’utilisation.

Dans ce contexte, le présent travail propose un modèle élec-
trothermique pour une cellule LFP, combinant à la fois les dy-
namiques électriques et thermiques au sein d’une structure com-
pacte de type Thévenin. Le modèle électrique repose sur une ar-
chitecture R–3RC (Résistance série + 3 branches RC parallèles),
dans laquelle les résistances sont explicitement rendues dépen-
dantes de la température. Ce couplage permet une co-estimation
simultanée de la tension et de la température interne de la cel-
lule. Le modèle thermique associé est fondé sur un réseau RC à
deux constantes de temps [15], ce qui permet de mieux capturer
les dynamiques lentes et rapides des échanges thermiques dans
la cellule.

Par ailleurs, la tension OCV est modélisée à l’aide d’une
fonction non linéaire spécifiquement adaptée aux caractéris-
tiques des cellules LFP, afin de mieux capturer les variations
de tension observées aux différentes phases de charge. Contrai-
rement aux approches classiques utilisant des interpolations ou
des fonctions polynomiales standards, cette formulation permet
une meilleure représentation des plateaux caractéristiques de la
chimie LFP, notamment dans les zones de transition du SoC.
L’ensemble des paramètres du modèle incluant les résistances
série et dynamiques, les constantes de temps associées, les co-
efficients du modèle thermique ainsi que les points de la courbe



OCV est identifié de manière conjointe à l’aide d’un algorithme
génétique (GA) implémenté sous MATLAB. Ce processus d’op-
timisation globale permet de considérer explicitement les inter-
dépendances entre les phénomènes électriques et thermiques, et
d’améliorer à la fois la convergence et la stabilité du modèle. La
phase de validation repose sur un ensemble de données expéri-
mentales comprenant des séquences HPPC (Hybrid Pulse Power
Characterization) réalisées à plusieurs C-rates, ainsi qu’un profil
de courant dynamique issu d’un cycle réel de bus urbain mesuré
dans la ville de Paris. Ce protocole expérimental permet de tester
le modèle dans des conditions proches de l’usage réel, en par-
ticulier lors de phases de sollicitation transitoire à fort gradient
de courant et de température.

Cet article commence par la présentation du modèle électro-
thermique développé pour la batterie LMFP. Les sous-modèles
thermique et électrique y sont décrits en détail, chacun accom-
pagné de sa méthode d’identification des paramètres. Dans un
second temps, le modèle est mis à l’épreuve sur banc de test afin
d’évaluer sa validité expérimentale. Enfin, les résultats obtenus
sont exposés et discutés de manière approfondie.

2. MODÈLE ÉLECTRO-THERMIQUE PROPOSÉ

Le modèle électrothermique proposé est illustré en Fig. (1). Il
est structuré en deux blocs distincts. Le premier bloc thermique
permet de prédire l’évolution de la température de la cellule à
partir du courant d’entrée et de la température ambiante. Le se-
cond bloc, électrique, repose sur un modèle équivalent de Thé-
venin pour estimer la tension aux bornes de la cellule. Cette ten-
sion dépend à la fois du SoC et de la température estimée par
le bloc thermique. Chaque bloc repose sur un réseau de com-
posants équivalents (résistances, capacités, source OCV, etc.),
dont les paramètres ont été identifiés à partir de données ex-
périmentales, en utilisant les outils d’optimisation disponibles
sous MATLAB. L’approche d’identification est détaillée dans la
section suivante. Une fois l’identification achevée, les modèles
peuvent être implémentés de manière autonome dans un BMS,
sans recours à de nouvelles procédures d’ajustement.

FIG. 1. Architecture du modèle électrothermique couplé pour la prédiction
conjointe de la température et de la tension d’une cellule LFP.

Il convient néanmoins de souligner que la précision du mo-
dèle dépend étroitement des profils de données (courant, ten-
sions, température, etc.) utilisés pour l’identification des para-
mètres. En particulier, la richesse dynamique des cycles de test
influence significativement la qualité de l’estimation. L’emploi
de cycles présentant de fortes variations de courant, tels que
les protocoles HPPC à multiples C-rates, ou profils de conduite
réels agressifs, permet de solliciter les différentes constantes de
temps du système, et donc de capturer un spectre plus large de
dynamiques thermiques et électriques. Cette diversité contribue
à une meilleure identification des paramètres.

2.1. Modèle Thermique de la batterie

La Fig. (2) présente le circuit équivalent thermique pour es-
timer l’évolution de la température de la cellule. Le modèle re-
pose sur une structure à deux nœuds thermiques : la température
interne de la cellule, notée T1, où la chaleur est générée, et la
température de surface T2, représentant l’enveloppe externe ou
le dissipateur thermique en contact avec l’environnement [15].
La source de chaleur est modélisée à partir des pertes par effet

Joule, supposées comme dominantes afin de simplifier la modé-
lisation thermique. La puissance thermique instantanée injectée
dans le système est alors exprimée par :

PLoss(t) = IBat(t)
2 ·Rint(t) (1)

où IBat(t) est le courant instantané, et Rint(t) la résistance in-
terne de la cellule, modélisée comme fonction de la température
et du courant :

Rint(t) = R0 (1 + γ · (T1(t)− Tamb(t))) + α · IBat(t) (2)

où R0 est la résistance interne initiale, γ un coefficient de
dépendance thermique, et α un correctif dépendant du courant.
Cette forme empirique cherche à intégrer à la fois l’effet du ré-
chauffement sur la conductivité interne de la cellule, et des ef-
fets non linéaires liés à la vitesse de réaction électrochimique
ou à la résistance de contact. La chaleur générée au nœud T1
est transférée vers T2 à travers une résistance thermique RT1,
tandis qu’une capacité thermique CT1 reliée à ce même nœud
modélise l’inertie thermique du cœur de la cellule. Le nœud T2,
à son tour, échange de la chaleur avec l’environnement via une
seconde résistance RT2, et une capacité thermique CT2 y est as-
sociée pour représenter l’accumulation thermique au niveau de
la surface [17].

FIG. 2. Modèle équivalent thermique de la batterie LFP.

Ainsi, les équations dynamiques du système sont :

{ dT1

dt
=

PLoss(t)− T1(t)−T2(t)
RT1

CT1

dT2

dt
=

T1(t)−T2(t)
RT1

− T2(t)−TAmb(t)
RT2

CT2

(3)

Ce modèle présente plusieurs avantages, notamment il est struc-
turellement simple, peu coûteux en calcul, et suffisant pour re-
produire les grandes tendances de l’évolution thermique de la
cellule sous des cycles de courant modérés à dynamiques. Il per-
met de distinguer clairement les effets d’inertie thermique de la
cellule.

2.2. Identification des paramétres du modèle thermique

L’identification des paramètres du modèle thermique repose
sur l’exploitation de données expérimentales acquises lors de
protocoles HPPC multi C-rates présenté en Fig. (3), conçus pour
exciter les différentes dynamiques thermiques de la cellule. Le
cycle appliqué consiste à décharger la batterie à courant constant
par palier de 5% du SoC, suivie de deux perturbations succes-
sives : une impulsion de décharge de 10s à un courant égal à 2x
xC, puis une impulsion de charge de même durée à 2C. Chaque
séquence est entrecoupée de phases de repos thermique de 10s.

Ce protocole est répété jusqu’à décharger complètement la
batterie, avant d’être reproduit à un C-rate supérieur après une
pause de 10 minutes, avec une variation incrémentale de x de 6C
à 10C par pas de 1C. Ces sollicitations permettent de couvrir un
large spectre d’intensités de pertes thermiques, tout en assurant
une excitation suffisante des constantes de temps du système



FIG. 3. Cycle pulsé HPPC avec une vue rapprochée sur une section.

thermique. Les températures de surface mesurées, corrélées aux
courants imposés et aux conditions ambiantes, sont ensuite uti-
lisées pour ajuster les paramètres du modèle dynamique à deux
capacités thermiques (Éq. 9). L’optimisation repose sur la mini-
misation de l’erreur absolue cumulée entre la température mo-
délisée et celle mesurée au cours du temps, selon la fonction
objectif suivante :

Erreur =

N∑
k=1

|TModel(tk)− Tmes(tk)| (4)

Les paramètres du modèles sont présentés dans le tableau 1.

TABLEAU 1. Paramètres optimisés du modèle thermique
Param. Valeur
Rint 0.1576 Ω
CT1

100.00 J/K
RT1

2.90 K/W
γ 0.01349 1/◦C
α 0.00512 Ω/A
CT2 1999.70 J/K
RT2 0.10 K/W

La Fig. (4) présente la comparaison entre la température me-
surée sur la cellule lors du protocole HPPC multi C-rates et la
température estimée par le modèle thermique, paramétré à l’aide
des valeurs optimisées récapitulées dans le tableau 1. Le modèle
reproduit de manière satisfaisante l’évolution temporelle de la
température, avec une erreur moyenne absolue de 2.35◦C sur
l’ensemble du profil. Les écarts les plus marqués apparaissent
principalement lors des phases de faible sollicitation (C-rate au-
tour de 6C), où la dissipation thermique est plus modérée. Cette
déviation peut être attribuée à la structure simplifiée du modèle
thermique, fondée sur deux masses thermiques couplées, qui ne
permet pas de capturer avec précision les effets à faible gradient
thermique et l’hétérogénéité interne de la cellule. Néanmoins,
cet écart reste acceptable dans un contexte embarqué, car les

faibles C-rates sont généralement moins critiques en termes de
sécurité. En effet, les régimes à forts C-rates, qui induisent une
élévation rapide de la température et présentent un risque accru
d’emballement thermique, sont ceux pour lesquels une prédic-
tion fiable est la plus essentielle. Or, c’est précisément dans ces
régimes que le modèle conserve une bonne précision.

FIG. 4. Comparaison entre la température simulée et la température mesurée de
la cellule.

2.3. Modèle électrique

La Fig. (5) illustre un modèle de circuit simplifié de la bat-
terie, basé sur l’équivalent de Thévenin. Il est constitué d’une
source de tension à vide OCV (SoC), d’une résistance sé-
rie R0, et de trois branches RC parallèles notées (Rth1,Cth1),
(Rth2,Cth2) et (Rth3,Cth3), destinées à modéliser les dy-
namiques électrochimiques. Le modèle prend également en
compte une capacité globale C, corrélée à l’état de charge. L’en-
semble des éléments dépend explicitement de l’état de charge
(SoC) et de la température T , relativement à une température de
référence Tref , afin de capter les effets thermiques sur le com-
portement dynamique de la cellule.

FIG. 5. Circuit RC du modèle équivalent Thévenin de la batterie LFP.

La tension de sortie du modèle, notée VBat, est exprimée se-
lon :

VBat(SoC, T ) = OCV (SoC)− IBatR0(SoC, T )−

IBat

C(SoC)
−

3∑
i=1

IBat Rthi(SoC, T )

Cthi(SoC)
(5)



La fonction OCV (SoC) est modélisée par une expression
non linéaire adaptée à la chimie LFP, combinant des termes po-
lynomiaux, exponentiels et trigonométriques pour capturer les
différentes dynamiques de la charge :

OCV (SoC) = a0 + a1 · SoC + a2 ·
(
1− e−a3·SoC

)
+ a4 ·

(
1− e−a5/(1−SoC)

)
+ a6 ·

(
1− e−a7/(1−SoC)

)
+

a8 ·
(
1− e−a9/(1−SoC)

)
+ a10 · (1− cos(−a10/(1−SoC))

(6)

La résistance série équivalente R0 varie selon :

R0(SoC, T ) = r0 e(r1SoC) · sin(r2 (T − Tref )) (7)

La capacité globale C dépend linéairement du SoC, selon :

C(SoC) = c0 + c1 · SoC (8)

ou r0 et c0 fixent les valeurs nominales (de référence) des élé-
ments, et r1, r2 et c1 traduisent des phénomènes électrochi-
miques dépendant de la concentration en ions dans les élec-
trodes, affectant respectivement la résistance série interne et la
capacité de stockage disponible. Les trois branches dynamiques
sont chacune définies par une résistance de polarisation Rthi, et
une capacité Cthi dépendante linéairement du SoC :{

Rthi(SoC, T ) = b1,i · e(b2,i·SoC) · e(b3,i·(T−Tref )

Cthi(SoC) = c1,i + c2,i · SoC
(9)

où i=1, 2, 3.
Cette structure permet de représenter de façon compacte les

différents phénomènes de réponse dynamique observés dans les
cellules LFP, tout en intégrant les variations induites par les
conditions de fonctionnement réelles. L’originalité de ce mo-
dèle réside dans l’intégration directe des effets thermiques au
sein même des expressions analytiques des éléments du circuit
équivalent. Cette approche assure une cohérence entre l’évolu-
tion de la température et son impact sur la réponse électrique. De
plus, l’ensemble des paramètres a été identifié à partir de don-
nées expérimentales à l’aide d’un algorithme génétique (GA)
implémenté sous MATLAB via la Toolbox Optimization. Le re-
cours à un algorithme évolutionnaire s’explique par la nature
non convexe et fortement couplée du problème d’optimisation,
pour lequel les méthodes locales présentent un risque élevé de
convergence vers des solutions sous-optimales. Le GA permet
une exploration robuste de l’espace de recherche, conduisant
à une estimation simultanée et cohérente des paramètres élec-
triques et thermiques sur des profils de sollicitation réels.

2.4. Identification des paramètres avec GA

L’identification a été effectuée à l’aide d’un algorithme géné-
tique (GA) [10, 11], implémenté sous MATLAB. Le GA a été
préféré aux méthodes classiques de type fmincon ou lsqnonlin,
car ces dernières reposent sur des méthodes de descente locale
qui tendent à converger vers des minima locaux lorsque la sur-
face d’erreur est non convexe, comme c’est le cas dans cette
étude.

Chaque solution candidate est représentée par un vecteur de
31 paramètres réels. L’algorithme évolue une population de
N = 500 individus, sur G = 10000 générations. Ces valeurs
ont été choisies après une analyse préliminaire de convergence,
en considérant le compromis entre diversité génétique, qualité
de l’exploration et coût computationnel. Une taille de popula-
tion élevée favorise la diversité des solutions et limite la proba-
bilité de stagnation prématurée [12]. Le nombre de générations a
été fixé pour assurer une convergence asymptotique stable, tout

en maintenant un coût de calcul compatible avec une exécution
parallèle sur processeurs multi-cœurs d’un ordinateur portable
équipé d’un processeur i5− 13600H 4 coeurs 16 threads.

La fonction coût à minimiser est l’erreur quadratique sur la
tension simulée :

ϵ(θ) = |VBatexp − VBatModel(θ)|
2 (10)

ou θ est le vecteur des paramètres, VBatexp
la tension mesurée, et

VBatModel
la tension prédite par le modèle. À chaque génération,

les meilleurs individus (10%) sont sélectionnés pour être direc-
tement conservés (stratégie élitiste), tandis que le reste de la po-
pulation est généré par croisement et mutation. Le taux de croi-
sement cr ∈ [0.1, 0.9] et le taux de mutation mr ∈ [0.01, 0.5]
sont définis comme gènes adaptatifs et évoluent avec les indivi-
dus [13]. Cela permet à l’algorithme de s’adapter automatique-
ment à différentes phases de l’optimisation (exploration large en
début de recherche, exploitation plus fine en fin de génération).
La mutation est appliquée sous la forme d’un bruit gaussien cen-
tré, pondéré par un facteur d’amplitude σ, lui-même décroissant
au fil des générations selon :

σ(g) = ρ0 · e(−
g

τ·G ) (11)

où τ est un facteur d’ajustement (ici τ = 0.2), et G le nombre
total de générations. Cette décroissance exponentielle du bruit
permet de commencer avec une exploration large, favorisant la
diversité des solutions, puis de concentrer la recherche autour
des zones prometteuses, une fois que la convergence s’amorce.
Cette stratégie évolutionnaire permet d’identifier simultanément
l’ensemble des paramètres du modèle électrique, y compris
ceux affectant des fonctions fortement non linéaires (OCV, ré-
sistances, capacités), sans dépendre de gradients analytiques ni
d’une initialisation proche de la solution.

3. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

3.1. Banc de test

Le modèle proposé a été validé expérimentalement à l’aide
d’un banc de test composé d’un cycler de batterie Arbin, as-
socié à une enceinte climatique, permettant un contrôle de la
température de la cellule autour de la valeur ambiante (ici régu-
lée à 25°C) présenté en Fig (6). À la différence des approches
classiques reposant sur des profils de décharge continus ou pul-
sés, le modèle électrothermique proposé a été validé à l’aide
d’un profil de courant dynamique représentatif d’un usage réel,
issu d’un cycle de conduite de bus parisien adapté à la cellule
APR18650M1B.

Le courant appliqué, illustré dans la Fig. (7), comporte trois
phases distinctes : Une pause de 10 minutes, suivie d’une pre-
mière phase de décharge dynamique (Bus de Paris), avec des
courants compris entre [−8A,+6.75A], suivie d’un repos ther-
mique de 10 minutes dès que la tension atteint la limite basse
de 1.6V. Enfin, une phase de recharge à courant constant (4A)
est appliquée jusqu’à atteindre une tension de 3.6V. Ce proto-
cole expérimental permet d’étudier la validité du modèle sur un
large spectre de conditions, incluant des transitions rapides, des
périodes de repos thermique, ainsi que des phases classiques de
charge et de décharge. L’ensemble des paramètres du modèle
sont présentés dans le tableau (2).

3.2. Résultats et discussion

La Fig. (8)(a) illustre la comparaison entre la tension simulée
par le modèle et les mesures expérimentales, sous le profil de
courant dynamique appliqué. Le modèle reproduit la tendance
générale de la tension sur l’ensemble du cycle, avec une erreur
quadratique moyenne inférieure à 4%. Néanmoins, des écarts
notables apparaissent lors des transitions brusques de courant,
en particulier en fin de décharge. Ces divergences sont attribuées



FIG. 6. Dispositif de test Arbin pour la mesure thermo-électrique d’une cellule
LFP en environnement contrôlé.

FIG. 7. Cycle de test dynamique issu d’un profil E-bus représentatif de l’usage
urbain.

à certaines limitations structurelles du modèle, notamment l’ab-
sence d’une modélisation explicite de la diffusion ionique lente
ou des phénomènes d’hystérésis de tension, fréquemment obser-
vés dans les chimies LFP.

Par ailleurs, une autre limite importante est observée durant
les phases de repos. Lorsque le courant est nul, le SoC reste
constant, ce qui implique que l’évolution temporelle de la ten-
sion simulée dépend exclusivement de la température via ses ef-
fets sur les composantes du circuit équivalent. Dans ces condi-
tions, la structure actuelle du modèle ne permet pas de repro-
duire avec précision les phénomènes transitoires observés expé-
rimentalement durant le repos (comme les relaxations capaci-
tives ou les redistributions internes). Cette limitation souligne la
nécessité d’introduire, dans les versions futures du modèle, des
mécanismes de relaxation lente ou d’auto-décharge thermique
afin d’enrichir la dynamique passive du système en l’absence de
sollicitation électrique.

La Fig.(8)(b) présente une comparaison entre la tempéra-
ture estimée par le modèle thermique et la température mesu-
rée sur la cellule. Le modèle parvient globalement à reproduire
la tendance expérimentale, avec une erreur absolue moyenne de
1.46°C. Toutefois, des écarts notables apparaissent, notamment
durant les phases de repos où le courant est nul. Ces divergences

TABLEAU 2. Paramètres identifiés du modèle électrique de la batterie

Élément Paramètre Valeur

OCV

a0 2.5126
a1 1.3054
a2 2.7063
a3 83.8659
a4 -1.7194
a5 0.7521
a6 -1.1814
a7 12.5540
a8 -0.3304
a9 0.0970
a10 -0.0896

R0

r1 -0.2408
r2 -0.1023
r3 -0.0656

C
c0 5.6807
c1 -0.1477

RC1

b(1,1) 0.3337
b(1,2) -1.6347
b(1,3) -0.3648
c(1,1) 20.9551
c(1,2) 0.3376

RC2

b(2,1) -0.0423
b(2,2) 1.1017
b(2,3) 0.1601
c(2,1) 0.7961
c(2,2) 3.0278

RC3

b(3,1) 0.1244
b(3,2) -1.6322
b(3,3) -0.3748
c(3,1) 1.0694
c(3,2) 0.0074

traduisent les limites du modèle, qui repose sur une génération
thermique uniquement induite par l’effet Joule et devient donc
moins pertinent en l’absence d’excitation électrique.

Par ailleurs, le modèle montre une sensibilité réduite aux
faibles C-rates, en raison de l’absence de telles conditions dans
les données d’identification. Une calibration plus fine, intégrant
des cycles à C-rates plus faibles et des pas plus court dans l’in-
crémentation C-rate, permettrait d’améliorer la robustesse du
modèle sur l’ensemble du spectre de sollicitation.

4. CONCLUSION

Un modèle électrothermique à deux blocs a été développé afin
d’estimer simultanément la température et la tension d’une cel-
lule LFP soumise à divers régimes de charge et de décharge.
Le bloc thermique repose sur un réseau RC à deux constantes
de temps, permettant de modéliser l’évolution dynamique de la
température en fonction du courant injecté. Le bloc électrique,
quant à lui, estime la tension de la cellule en prenant en compte
la dépendance explicite au courant, à l’état de charge (SoC) et
à la température. L’identification des paramètres a été réalisée
sous MATLAB à l’aide de deux approches d’optimisation dis-
tinctes : un algorithme génétique (GA) pour le bloc électrique et
la Toolbox d’optimisation pour le bloc thermique, en exploitant



FIG. 8. Performance du modèle électrothermique : comparaison entre
estimation et mesure pour (a) la tension et (b) la température.

des données expérimentales issues de cycles HPPC multi-C-
rates et d’un profil de conduite réel d’un bus urbain. Les résultats
obtenus montrent une bonne fidélité du modèle, avec une erreur
moyenne inférieure à 4% sur la tension et de 1.46°C sur la tem-
pérature. Ces performances soulignent la pertinence du modèle
pour une implémentation dans un système de gestion de batte-
rie (BMS) embarqué. Néanmoins, une amélioration de la robus-
tesse pourrait être obtenue en diversifiant davantage les profils
de courant utilisés pour l’identification, notamment à faibles C-
rates, afin de mieux capturer les dynamiques lentes. À terme, ce
modèle pourra être généralisé à d’autres formats de cellules ou
chimies, et intégré dans des cadres avancés de diagnostic et de
pronostic.
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