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Abstract—Dans cet article, nous présentons une
méthode d’optimisation des principaux parametres d’un
modele électrique équivalent de batterie (Ronmiques K1, C1)
et de sa capacité (Chy) en utilisant des techniques avancées
d’intelligence artificielle. L’objectif est d’améliorer la
précision de I’estimation de I’Etat de Charge (SOC) et de
I’Etat de Santé (SOH). Nous introduisons une approche
d’optimisation dynamique dans laquelle les résistances et
les capacités sont ajustées a chaque étape de temps, tandis
que Chpy est optimisé sur un cycle complet. Les résultats
démontrent une amélioration significative en termes de
réduction des erreurs de prédiction.

I. INTRODUCTION

L’estimation précise de I’Etat de Charge (SOC) et
de I’Etat de Santé (SOH) est essentielle pour la gestion
et le fonctionnement efficaces des batteries de véhicules
électriques (VE). Le SOC fournit des informations sur
I’énergie restante dans la batterie, tandis que le SOH
indique la santé globale de la batterie et la dégradation
de sa capacité au fil du temps. Ces deux parametres sont
cruciaux pour assurer un fonctionnement sir et efficace
des VE, ainsi que pour le développement de stratégies
de maintenance prédictive et de gestion du cycle de vie
des batteries [1]-[3].

Pour caractériser le comportement des batteries, les
modeles électriques équivalents ont émergé comme des
outils fondamentaux. Ces modeles représentent les car-
actéristiques électriques de la batterie par un ensemble
de parametres, tels que les résistances et les capacités,

qui sont essentiels pour simuler et comprendre les per-
formances de la batterie. Parmi les modeles couramment
utilisés figurent les modeles de circuits équivalents sim-
ples, qui incluent des composants tels que la tension en
circuit ouvert, les résistances internes (Ronmique, £21), €t
les capacités (C, Chpa) [4], [5]. Ces modeles offrent
un moyen simplifié mais efficace de prédire le com-
portement de la batterie dans différentes conditions de
fonctionnement.

Cependant, les méthodes traditionnelles d’estimation
du SOC et du SOH, telles que les mesures statiques et
les modeles fixes, présentent plusieurs limitations. Les
mesures statiques, y compris celles dérivées des mesures
de tension et de courant, sont souvent insuffisantes pour
capturer la nature dynamique des performances de la bat-
terie [6]-[8]. De plus, les modeles qui ne s’adaptent pas
aux conditions changeantes peuvent échouer a prendre en
compte les processus électrochimiques complexes, ce qui
conduit a des estimations inexactes [9]. Par conséquent,
il est nécessaire de recourir a des méthodes plus avancées
qui optimisent dynamiquement les parametres du modele
de batterie au fil du temps, garantissant que le modele
reste précis a mesure que la batterie subit divers cycles
de charge-décharge.

Dans ce contexte, 1’optimisation dynamique est es-
sentielle pour capturer les complexités des processus
électrochimiques qui influencent les performances de
la batterie. L’optimisation des parametres tels que les
résistances internes (Ronmiques £21), les capacités (Ch)
et la capacité (Cpy) a chaque étape de temps peut
contribuer a améliorer la précision des estimations du
SOC et du SOH. Cette approche s’adapte non seulement
aux conditions changeantes de la batterie, mais tient
également compte des non-linéarités et des effets de



vieillissement inhérents aux réactions électrochimiques
des batteries [10], [11].

L’objectif de cet article est de proposer une
méthode qui optimise les principaux parametres d’un
modele électrique équivalent de batterie, a savoir
Rohmiques R1, C1 et Cpy, en utilisant des techniques
avancées d’optimisation. En ajustant dynamiquement ces
parametres a chaque étape de temps, nous visons a
améliorer la précision de I’estimation du SOC et du
SOH, permettant ainsi une meilleure gestion des batteries
et prolongeant leur durée de vie dans les véhicules
électriques.

A. Résultats de I’Optimisation

L’ optimisation des parametres de la batterie a été
réalisée avec succes en utilisant un algorithme génétique,
ce qui a permis de minimiser I’erreur entre les tensions
réelles et estimées. Les résultats de 1’optimisation sont
présentés dans la Figure 1, qui compare les tensions
réelles et estimées en fonction du SOC. Dans ce test,
la capacité réelle est de 43 Ah, tandis que la capacité
estimée par le modele génétique Chpy est de 42,7501
Ah, avec une erreur de 0,0021 Ah. Cette analyse permet
d’évaluer la performance de notre modele d’estimation et
démontre la capacité de 1’algorithme génétique a trouver
des solutions de parametres proches des valeurs réelles,
ce qui est crucial pour une estimation fiable de la capacité
des batteries.
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Fig. 1. Comparaison des tensions réelles et estimées.

Comme le montre la Figure 1, les résultats
démontrent une estimation précise de la tension de la
batterie, avec une différence minimale entre les valeurs
réelles et estimées, ce qui est typique des problemes
d’optimisation. L’algorithme vise a minimiser I’erreur de

tension, et cela se reflete dans la proximité des courbes
mesurées et simulées. Les petites divergences observées
peuvent étre attribuées aux approximations inhérentes
au modele et a la nature des processus dynamiques
de charge et de décharge, qui ne sont pas entierement
linéaires.

Dans la section suivante, nous analyserons I’impact
de I’évolution des parametres sur I’estimation de 1’état
de santé (SOH).
des

B. Impact de [I’Evolution Parametres

I’Estimation de la Capacité

sSur

L’évaluation de [D'impact de 1évolution des
parametres sur la précision des estimations du SOC et
du SOH a été réalisée en modifiant les résistances et la
capacité réelle, en les multipliant par des facteurs allant
de 1,1 a 2, avec un pas de 0,1. Cette approche permet
d’examiner comment les variations de ces parametres
influencent les estimations du SOC, du SOH, ainsi que
les erreurs dans I’estimation de la capacité des batteries
Cbat-

Les résultats obtenus pour chaque parametre (Ronmic,
Ry et C7) sont présentés dans les tableaux suivants.
Dans chaque cas, les autres parametres ont été maintenus
constants a leurs valeurs réelles afin d’isoler I'impact
d’un parametre spécifique sur I’estimation des propriétés
électriques de la batterie.

Coef. Ronm | Erreur | Capacité estimée (Ah)

1.1 0.0282 44.5108

1.2 0.0334 39.6266

1.3 0.0385 39.6505

1.4 0.0443 39.3466

1.5 0.0511 39.502

1.6 0.0563 38.1716

1.7 0.0614 37.7797

1.8 0.0672 37.2879

1.9 0.0729 37.3431

2.0 0.0789 37.7572
TABLE 1

IMPACT DE LA VARIATION DE Rouy SUR L’ESTIMATION DE LA

CAPACITE.

L’analyse du tableau montre clairement que
I’augmentation de Ropmie @ un impact direct sur
I’estimation de la capacité de la batterie. A mesure que
la résistance augmente, la capacité estimée diminue, ce
qui est cohérent avec ’effet de la résistance interne sur
les pertes d’énergie et la performance de la batterie.
Les erreurs d’estimation augmentent également, ce qui
indique que ’optimisation des parametres résistifs est
cruciale pour obtenir des résultats plus précis.



Coef. Ry | Erreur | Capacité estimée (Ah)
1.1 0.0244 44.0177
1.2 0.0433 38.0167
1.3 0.0601 36.8918
1.4 0.0760 37.4848
1.5 0.0918 36.2007
1.6 0.1083 34.4137
1.7 0.1235 34.2978
1.8 0.1387 35.1366
1.9 0.1587 35.3274
2.0 0.1744 34.7798

TABLE 1T

IMPACT DE LA VARIATION DE R; SUR L’ESTIMATION DE LA
CAPACITE DE LA BATTERIE.

Dans le tableau II, la variation de R; présente un
comportement similaire. A mesure que R; augmente,
Perreur dans DI’estimation de la capacité devient plus
significative, surtout pour des facteurs multiplicatifs
supérieurs a 1,5. Ce phénomene est dii a I'impact de [?;
sur la gestion de I’énergie dans la batterie, en particulier
sur I'impédance et les pertes d’énergie associées a la
résistance interne. L’augmentation de R; entraine des
pertes plus importantes, ce qui dégrade la précision de
I’estimation de la capacité.

Coef. C; | Erreur | Capacité estimée (Ah)
1.1 0.0347 44.0916
1.2 0.0230 39.0897
1.3 0.0221 40.6222
14 0.0209 40.0393
1.5 0.0220 40.5522
1.6 0.0212 39.8766
1.7 0.0224 39.2832
1.8 0.0219 40.5237
1.9 0.0213 39.8405
2.0 0.0226 39.2222

TABLE IIT

IMPACT DE LA VARIATION DE (' SUR L’ESTIMATION DE LA
CAPACITE DE LA BATTERIE.

Concernant C; (Table III), I’augmentation de Cy
semble avoir un effet moins prononcé sur 1’estimation
de la capacité par rapport a Ronmic €t R;. Cependant,
Ierreur d’estimation reste significative, ce qui suggere
que la capacité du condensateur joue un réle clé dans la
détermination des dynamiques de charge et de décharge
de la batterie. De petites variations de C7 peuvent
entrainer des erreurs subtiles mais importantes dans
I’estimation totale de la capacit¢ de la batterie, en
particulier lorsque des erreurs de mesure sont présentes
dans les données.

C. Discussion

Les résultats obtenus de ces expériences montrent
clairement que 1’évolution des parametres de la batterie
influence de maniere significative les estimations du
SOC, du SOH et de la capacité. L’impact de la varia-
tion de chaque parametre est différent, mais dans tous
les cas, une augmentation des parametres de résistance
ou de capacité entraine une augmentation de 1’erreur
d’estimation de la capacité. Cela démontre qu’une es-
timation précise de ces parametres est essentielle pour
obtenir des résultats fiables dans la gestion de la batterie
et la prédiction de sa durée de vie.

Il est important de souligner que ces erreurs sont
amplifiées en présence de bruit dans les mesures des
parametres. Les erreurs de mesure dans les résistances
ou la capacité peuvent entrainer des estimations erronées
du SOC et du SOH, ce qui peut avoir un impact direct sur
la gestion de la batterie dans les véhicules électriques.
Par conséquent, il est crucial de mettre en ceuvre des
méthodes robustes pour détecter et corriger ces erreurs,
telles que ’utilisation de filtres de Kalman ou d’autres
techniques de réduction du bruit.

1) Impact de [’échelle des parametres sur
I’estimation de la tension: Pour analyser I'effet de
I’échelle des paramétres sur 1’estimation de la tension,
nous présentons une figure comparant les tensions
réelles et estimées lorsque la résistance Ropy, est mise a
I’échelle par un facteur de 2. Ce résultat met en évidence
I’influence de ce parametre sur le comportement de la
tension de la batterie.
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Fig. 2. Comparaison des tensions réelles et estimées pour Ropm X 2.

Comme montré dans la Figure 2, I’échelle de la
résistance R,y par un facteur de 2 entraine des change-



ments significatifs dans le profil de la tension. Cela
démontre la sensibilité de la tension aux variations de
Ronm, ce qui influence a son tour la précision des
estimations du SOC et du SOH. Les résultats soulignent
I’importance d’une estimation précise des parametres
pour garantir une modélisation fiable et une gestion
optimale de la batterie.

II. CONCLUSION

L’ optimisation et I’estimation précise des parametres
de la batterie sont cruciales pour des prédictions fiables
du SOC et du SOH. Les résultats mettent en évidence
la sensibilit¢ des modeles de batterie aux variations
de résistance et de capacité, soulignant I’importance
d’une identification précise des parametres pour une
gestion efficace de la batterie. La mise en ceuvre
de techniques avancées de réduction du bruit et de
méthodes d’optimisation robustes peut améliorer con-
sidérablement la précision des estimations, garantissant
ainsi de meilleures performances et une durée de vie plus
longue des batteries de véhicules électriques.

Cette étude propose une méthode d’optimisation des
parametres clés du modele électrique équivalent d’une
batterie a I’aide d’un algorithme génétique. L algorithme
vise a minimiser ’erreur de prédiction de la tension en
faisant évoluer les parametres Ropmic, /21 et C1 au cours
des générations. Les résultats montrent que 1’évolution
de ces parametres influence fortement les estimations, en
particulier en présence de bruit ou d’erreurs de mesure.
Par conséquent, améliorer la précision des mesures et
appliquer des techniques d’optimisation robustes, telles
que I’algorithme génétique, est essentiel pour obtenir des
estimations fiables et précises dans la gestion de I’énergie
des batteries.
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