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RESUME – Le sujet de cette étude est de modéliser des batteries
intégrées dans une flotte de dix véhicules postaux à hydrogène,
développés dans le cadre du projet européen Mobypost. Ce dernier
a permis de créer et enrichir une base de données, grâce à une
instrumentation approfondie des véhicules. En utilisant cette base
de données et un algorithme d’optimisation, cette étude présente
un moyen rapide de modéliser le comportement électrique d’une
batterie à l’aide de données d’usage réel avec une Normalized
Root Mean Square Error en dessous de 0.02.

Mots-clés – Modélisation de batteries, Algorithme d’optimisation.

1. INTRODUCTION

Avec la popularité grandissante des véhicules électriques et
des véhicules à hydrogène, les batteries utilisées dans ces appli-
cations sont de nos jours au centre des attentions [1]. Toutefois,
il est souvent mentionné que les batteries sont des éléments très
critiques et onéreux dans une chaîne de traction électrique. En
effet, leur durée de vie et leur autonomie sont encore une limite
à un développement à l’échelle mondiale, puisque les véhicules
électriques ne peuvent toujours pas concurrencer les véhicules
thermiques dans ces domaines.

Afin d’améliorer la gestion de l’énergie de ces composants,
et donc leur autonomie ainsi que leur durée de vie, une bonne
connaissance de leur comportement dynamique est primordiale.
C’est pourquoi des modèles mathématiques sont nécessaires
afin de représenter et de prédire ces comportements.

Généralement, les modèles de batteries sont déterminés à par-
tir de caractérisations utilisant un courant constant ou un profil
de courant simplifié. Ces modèles peuvent également être déter-
minés en pratiquant une spectrométrie d’impédance. Ces procé-
dés nécessitent de mettre en place des essais, ce qui implique du
matériel, de l’argent et du temps.

L’objet de cette étude est de présenter un moyen rapide de
modéliser une batterie en utilisant seulement un algorithme
d’optimisation, des cycles d’usage réel et un circuit électrique
équivalent temporel simple. La particularité de ces travaux est
l’utilisation d’une base de données directement issue d’une
flotte de véhicules postaux.

Dans une première partie, le projet européen Mobypost ainsi
que les véhicules seront brièvement présentés. Dans une se-
conde partie, les données utilisées pour modéliser les batteries
seront énumérées et illustrées. Dans une troisième partie, le cir-
cuit électrique équivalent et ses équations mathématiques seront

détaillés. Dans une quatrième partie, l’algorithme d’optimisa-
tion utilisé pour identifier les paramètres du circuit électrique
équivalent sera présenté. Finalement, les résultats seront discu-
tés dans une cinquième partie pour terminer par une conclusion
et les perspectives sur ces travaux.

2. MOBYPOST

2.1. Concept

Le projet européen Mobypost visait à développer et instru-
menter une flotte de dix véhicules hybrides hydrogènes, alimen-
tés par une pile à combustible et destinés à des applications de
livraisons postales Fig.(1) [2],[3].

Fig. 1. 3 vehicules de la flotte Mobypost

Le dimensionnement de tels véhicules, légers, intégrant une
pile à combustible dans une architecture série, doit prendre en
compte le type d’application : services de livraison postale, soit
un nombre conséquent d’arrêts et de démarrages ainsi qu’une
autonomie minimum de 25km [4, 5].

Le pack de batteries est, lui, composé de quatre modules
(U24-12X) connectés en série et fabriqués par la société Va-
lence. Ces modules présentent une tension nominale de 12.8V,
ainsi qu’une capacité nominale de 110Ah, mesurée avec un cou-
rant C/5 à 23◦C. Chaque module est composé de 4 groupes en
série de cellules, LiFeMgPO4 3.2V qui elles, sont connectées en
parallèle [3].



2.2. Instrumentation des véhicules et base de données

Comme mentionné précédemment, le projet européen Moby-
post a permis de créer et d’enrichir une base de données, grâce
à l’instrumentation d’une flotte de véhicules postaux à hydro-
gène sur une durée de trois ans [3]. Les deux sources d’énergie
qui composent la chaîne de traction (batteries, pile à combus-
tible) ont été instrumentées à une fréquence de 1Hz. Plus de
1500 cycles de conduite sont maintenant accessibles dans cette
étude afin de modéliser les batteries. Les données utilisées dans
cette première étape sont : le courant circulant à travers le pack
de batteries (I), l’état de charge d’un module (SOC), ainsi que
la réponse en tension d’une cellule de ce module (Vcell), et la
température (T).

Les figures 2, 3 4 et 5 illustrent les grandeurs physiques men-
tionnées précédemment, mesurées durant une livraison postale.
Celle-ci a été effectuée sans hydrogène c’est à dire avec la pile
à combustible inactive.
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Fig. 2. Courant du pack batteries
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Fig. 3. Réponse en tension d’une cellule

La figure 4 illustre l’évolution de l’état de charge de la batterie
au cours de cette livraison. Il est important de notifier que cet
état de charge est déterminé par le battery management system
(système de gestion de l’énergie des batteries), développé par le
fabricant.
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Fig. 4. Évolution de l’état de charge d’un module

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Time (s)

20

20.5

21

21.5

22

22.5

23

23.5

24

24.5
T

em
pe

ra
tu

re
 (

°C
)

Fig. 5. Évolution de la température d’un module

3. MODÉLISATION DE LA BATTERIE

3.1. Circuit électrique équivalent de Thévenin

Le modèle de Thévenin peut être utilisé afin de représenter au
mieux la réponse temporelle en tension d’une cellule de batterie.
De tous les modèles qui peuvent être trouvés dans la littérature,
une des structures les plus communes est celle illustrée par la
Fig 6. La réponse temporelle d’une tension d’une cellule de bat-
terie est composée de périodes transitoires de différentes durées.
Il est donc nécessaire d’ajouter plusieurs circuits R//C, qui pré-
senterons des constantes de temps (τ ) différentes, afin que le
modèle puisse les reproduire. Dans cette structure des circuits
R//C séries sont utilisés afin de représenter les impédances liées
aux effets de transfert de charges, de double couche et de dif-
fusions. Certaines études se concentrent sur des modèles avec
un seul circuit R//C [6, 7, 8], d’autres avec deux circuits R//C
[9, 10, 11, 12, 13, 14], ou encore avec trois circuits R//C [15]
[16].
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Fig. 6. Circuit électrique équivalent de Thévenin

Dans cette étude, le circuit électrique équivalent de Thévenin
est utilisé avec trois circuits R//C afin d’obtenir une meilleure
précision. En effet, ces trois circuits R//C ont été choisis dans
le but de représenter les effets de transfert de charge, les phéno-
mènes de diffusion, ainsi que les phénomènes de relaxation.

3.2. Équations du modèle

En appliquant les lois de Kirchhoff sur le circuit électrique
équivalent de la figure 6, l’expression de la réponse en ten-
sion estimée d’une cellule batterie peut être écrite comme dans
l’équation (1).

estimatedV cell = OCV − U0− U1− ...− Un (1)

L’étape suivante est de résoudre l’équation différentielle (2)
due au circuit R//C, afin d’exprimer la réponse temporelle d’un
Un(t) comme dans l’équation (3). Il est important de mention-
ner ici que la fréquence d’acquisition est de 1 Hz.

U̇n =
1

Cn
.I −

1

Rn.Cn
.Un (2)

Un(t) = Un(t− 1).e−1/(Rn.Cn)+Rn.(1− e−1/(Rn.Cn)).I(t)
(3)

Afin d’obtenir une meilleure précision et de refléter la réa-
lité, certaines dépendances doivent être absolument prises en
compte. Dans cette étude une dépendance thermique sera ajou-
tée à la tension à vide de la batterie (OCV - Open Circuit Vol-
tage). Une dépendance à l’état de charge a aussi été ajoutée pour
obtenir la représentation temporelle de l’équation (4). Cette ex-
pression de l’OCV en fonction de la température et du SOC reste
un peu mystérieuse car elle est basée sur de "nombreux essais"
non détaillés dans ce papier. Les résistances seront dépendantes
seulement de la température comme illustré par la fonction (5).

OCV (t) = a+
b.(25− T (t))

SOC(t)
+

c

SOC(t)
+ d.SOC(t)

+ e.ln(SOC(t)) + f.ln(1.001− SOC(t))

+ g.ln(1.01− SOC(t)) + h.exp(i.T (t))

(4)

a, b, c, d, e, f, g, h et i sont des constantes.

Rn(t) = an.exp(bn.T ) (5)

an et bn sont des constantes.

Le circuit électrique présente donc 24 paramètres, énumérés
ci-dessous, qui sont à identifier afin de reproduire en sortie une
tension estimée la plus proche possible de la tension réelle.

OCV : a,b,c,d,e,f,g,h et i
R0 : a1,b1

R1 : a2,b2
R2 : a3,b3
R3 : a4,b4
Cn : C1,C2,C3

Afin d’identifier ces paramètres, nous avons besoin dans un
premier temps de calculer l’erreur à l’aide des équations ci-
dessous. Nous avons donc utilisé dans l’algorithme d’optimisa-
tion l’erreur moyenne quadratique normalisée (8) (pour Norma-
lized Root Mean Square Eroor) obtenue grâce aux expressions
suivantes : Error (6) et Root Mean Square Error de l’équation
(7).

Error = realV cell − estimatedV cell (6)

RMSE =

√√√√ 1

n
.

n∑
i=1

Error2 (7)

NRMSE =
RMSE

max(realV cell)−min(realV cell))
(8)

4. ALGORITHME D’OPTIMISATION

4.1. Principe de l’optimisation

Le principe d’optimisation consiste à identifier le jeu de pa-
ramètres d’entrée (xn) qui minimise ou maximise une fonction
mathématique f(xn). La nature est une source majeure d’inspi-
ration lorsqu’il s’agit de proposer des méthodes d’optimisation,
tels que le système de colonie de fourmis (ACO), l’algorithme
génétique (GA), ou encore l’algorithme Big-Bang Big-Crunch
(BB-BC). Ici, l’objectif est d’identifier le jeu de paramètres
d’entrée (paramètres du circuit équivalent présentés précédem-
ment), qui va minimiser l’erreur NRMSE (8) afin que la tension
estimée obtenue en sortie de notre circuit électrique équivalent
se rapproche le plus possible de la tension réelle, mesurée par le
battery management system.

4.2. L’algorithme Big-Bang Big-Crunch

Dans cette étude, l’algorithme d’optimisation utilisé est le
BB-BC. Cet algorithme de type évolutionniste repose sur une
des théories de l’évolution de l’univers [17]. Cette théorie,
basée sur la relativité générale d’Einstein, explique que la phase
d’expansion de l’univers dûe au Big Bang prendra fin, pour
être remplacée par la phase de Big Crunch, qui consiste en
une contraction de l’Univers. Morando et al.[18] mettent en
évidence cet algorithme, qui présente de bonnes performances
dans le but d’optimiser la structure de réseaux de neurones.
C’est pourquoi il a été décidé d’utiliser cet algorithme dans
cette étude.

Le BB-BC est basé sur le déroulement des étapes suivantes :

Étape 1 : Créer une population initiale aléatoire de Npop in-
dividus, en respectant les limites de l’espace de recherche.

Étape 2 : Évaluer les performances de chaque individu de
la population à travers la fonction objectif. La fonction objec-
tif étant l’erreur NRMSE entre la tension de cellule réelle et la
tension de cellule estimée.

Étape 3 : Trouver le centre de masse correspondant au
meilleur individu (jeu de paramètres d’entrée permettant l’er-
reur la plus faible).

Étape 4 : Créer de nouveaux individus autour du centre de
masse en ajoutant ou en soustrayant une valeur aléatoire qui di-
minue lorsque le nombre de générations augmente (réduction de
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l’espace de recherche), tout en gardant une probabilité d’explo-
ration afin de ne pas se bloquer dans un minimum local.

Étape 5 : Retourner à l’étape 2 tant que les critères d’arrêt
n’ont pas été atteints.

La réduction de l’espace de recherche est représentée par une
fonction proportionnellement inverse au nombre de générations,
illustrée par l’équation (9).

RSdiv(gen) =
1

gen
(9)

Cette fonction réduit drastiquement l’espace de recherche lors
des premières générations et cela peut entraîner une progression
vers un minimum local, au lieu d’une progression vers le mi-
nimum global désiré. Afin d’éviter cela, une autre méthode de
réduction de l’espace de recherche, proposée par [18], a été utili-
sée dans cette étude. Cette méthode réduit l’espace de recherche
de manière plus lente lors des premières générations, pour en-
suite accélérer la réduction en vue de trouver le minimum global
de manière plus efficace. La fonction linéaire (9) a donc été rem-
placée par une fonction exponentielle.

Il est important de mentionner que cet algorithme est un al-
gorithme stochastique : ainsi pour être sûr d’atteindre le mi-
nimum global, un nombre infini de générations est nécessaire.
Dans cette étude, ce qui est recherché est le jeu de paramètres
qui permettra de reproduire la réponse en tension d’une cellule
batterie, pour une gamme complète de températures avec une
bonne précision. L’un des objectifs étant aussi de conserver un
temps de calcul court, il ne faut pas définir pas un nombre de
générations trop important. Cela revient à ne pas viser exacte-
ment le minimum global, mais une valeur qui s’en rapproche
fortement.

5. RÉSULTATS

Les figures 7 et 10 comparent la tension estimée d’une cel-
lule batterie provenant du modèle intégrant les paramètres pré-
cédemment identifiés, avec la tension réelle mesurée provenant
de la base de données. Ici l’erreur NRMSE entre les deux ten-
sions est de NRMSE = 0.0185, ce qui prouve l’efficacité de
la méthode proposée.
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Fig. 7. Comparaison tension réelle/estimée avec un cycle de conduite utilisé
pour l’identification des paramètres

Les tableaux 1 et 2 présentent les valeurs moyennes des trois
constantes de temps, ainsi que leur valeur de capacité associée
pour le cycle de conduite qui a été utilisé pour l’identification
des paramètres. Les valeurs des constantes de temps sont des

moyennes, puisque leur valeur dépend de l’évolution des résis-
tances. Ces constantes de temps présentent trois valeurs diffé-
rentes : 2 secondes afin de reproduire les effets de transfert de
charges ainsi que les effets de double couches, 66 secondes et
500 secondes afin de reproduire à la fois les phénomènes de dif-
fusion et les phénomènes de relaxation. Concernant les phéno-
mènes de relaxation, afin d’obtenir une reproduction bien plus
précise de ces effets, des circuits R//C supplémentaires devraient
être ajoutés avec des constantes de temps supérieures allant jus-
qu’à plusieurs heures [19]. La figure 8 illustre cette évolution de
la résistance interne globale Rin, qui est la somme des quatre
résistances du modèle, en fonction de la température.

Tableau 1. Valeurs des paramètres du modèle ainsi que les constantes de temps
associées pour 20.5◦C<T<24.5◦C

Components Values

τ1 66 s
τ2 2 s
τ3 500 s
C1 72000F
C2 2700F
C3 500000F
a 3.22 V
b −0.001 V/◦C
c −0.0216 V
d 0.182 V
e −0.0886 V
f −0.0632 V
g 0.0778 V
h −0.001 V
i −0.5 ◦C−1

Tableau 2. Valeurs des coefficients de résistances

Resistance an bn

R0 0.0003 Ω −0.0753 ◦C−1

R1 0.0010 Ω −0.0052 ◦C−1

R2 0.0013 Ω −0.0301 ◦C−1

R3 0.0010 Ω −0.0025 ◦C−1
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Fig. 8. Évolution de la résistance interne en fonction de la température

Les résultats illustrés précédemment prouvent que les équa-
tions déduites du circuit électrique équivalent sont capables de
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reproduire la réponse en tension d’une cellule de batterie tout en
prenant en compte les dépendances liées à la température ainsi
qu’à l’état de charge. Ces résultats prouvent également la ca-
pacité à identifier les bons paramètres de ce circuit électrique
équivalent. Ici les résultats sont illustrés en utilisant le cycle de
conduite qui a servi pour l’identification des paramètres. La mé-
thode n’est donc pas validée. La prochaine étape est de vérifier
que les paramètres sont capables de reproduire tous les cycles
de conduite de cette batterie.

6. VALIDATION

Afin de valider cette méthode de modélisation, et de vérifier
si les paramètres identifiés sont cohérents, et s’ils permettent
de représenter la réponse en tension de la batterie de manière
générale, d’autres cycles de conduite doivent donc être utilisés
afin de quantifier l’erreur. Pour cela, un cycle de conduite où
la température est comprise entre 5◦C et 9◦C a été choisi. Les
figures 9 et 11 peuvent valider la cohérence des paramètres et
des équations, puisque le modèle est capable d’ajuster la chute
de tension en fonction de la gamme de température.
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Fig. 9. Comparaison tension réelle/estimée avec un cycle de conduite utilisé
pour validation

7. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Cet article présente une modélisation de batterie à partir de
cycles de conduite réels prenant en compte les dépendances liés
à la température ainsi qu’à l’état de charge. Cette modélisation
est effectuée en utilisant un circuit électrique équivalent de The-
venin, et des données d’usage réel directement extraites de la
base de données Mobypost, à travers un algorithme d’optimisa-
tion. Cette méthode présente de bonnes performances, puisque
le niveau d’erreur, ainsi que le temps d’exécution, sont faibles.
Des travaux futurs viseront à améliorer d’avantage la dépen-
dance liée à la température et à l’état de charge.
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Fig. 10. Comparaison tension réelle/estimée avec un cycle de conduite complet utilisé pour l’identification des paramètres
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Fig. 11. Comparaison tension réelle/estimée avec un cycle de conduite complet utilisé pour validation
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