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Résumé 

 

Titre 

Apport des cycles d’usage représentatifs synthétiques pour les études de vieillissement de 
batteries dans les nouveaux usages de mobilité 

Résumé 

Actuellement, les prédictions de durée de vie des batteries en électromobilité s’appuient sur des 
modèles et des résultats issus d’essais de cyclage normalisés. Les profils utilisés pour ce vieillissement 
accéléré sont constitués par des charges/décharges, partielles ou totales, à courants constants, ou formés 
par des profils simplifiés inspirés d’usages réels. Ils comprennent des impulsions simples et ne 
représentent que partiellement la diversité des usages. 

La spécificité de ce travail de thèse réside dans le fait que l’étude du vieillissement des batteries 
est basée sur des données réelles de plusieurs véhicules électriques issues du projet CROME. 

Dans la première partie de ce manuscrit, nous avons analysé et classé les différents usages 
enregistrés, ce qui nous a permis d’identifier 5 modes d’usages représentatifs de l’ensemble des usages 
enregistrés. Ces modes d’usages comportent 3 types de roulages et 2 types de recharges. 

Nous avons ensuite étudié l‘influence de chacun de ces modes d’usages sur le vieillissement en 
utilisant diverses méthodes et validé les différents résultats obtenus en effectuant plusieurs essais 
expérimentaux de vieillissement calendaire et en cyclage. 

Finalement, nous avons construit plusieurs scénarios d’usages et étudié leur vieillissement 
respectif. Nous avons, d’une part, comparé expérimentalement le vieillissement produit par un profil 
représentatif des usages réels avec celui du profil normalisé WLTC. D’autre part, nous avons simulé 
l’influence de la fréquence et de la périodicité de la recharge sur le vieillissement ainsi que l’impact d’un 
usage de type V2H (Vehicle to Home) sur la durée de vie des batteries. 

 

Mots clés 

Transport; Stockage d’énergie; Batterie; Lithium-ion; usage réel; datamining; mode d’usage; V2H 
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Abstract 

 

Title 

Contribution of representative synthetic usage cycles for battery aging studies in new mobility 
uses 

Summary: 

Currently, most battery life predictions in electromobility applications are based on models and 
results from standardized cycling tests. The profiles used for this accelerated aging are made from 
charges / discharges, partial or total, at constant currents, or formed by simplified profiles inspired by 
real uses. They include simple impulses and only partially represent the diversity of uses. 

The specificity of this thesis lies in the fact that the battery aging study is based on data from 
several electric vehicles in real-life application from the CROME project. 

In the first part of this manuscript, we analyzed and classified the different registered uses, which 
allowed us to identify 5 modes of use that represent all the registered uses. These modes of use include 
3 types of driving and 2 types of recharging. 

We then studied the influence of each of these modes of use on aging using different methods 
and validated the various obtained results by performing several experimental tests of calendar and 
cycling aging. 

Finally, we built several usage scenarios and studied their respective aging. We have, on the one 
hand, experimentally compared the aging produced by a representative profile of real uses with that 
generated by the WLTC standardized profile. On the other hand, we studied, based on our simulator, 
the influence of the frequency and periodicity of recharging on aging as well as the impact of V2H 
(Vehicle to Home) use on battery life. 

 

Keywords 

Transport; Energy storage; Battery; Lithium-ion; real-life use; datamining; mode of use; V2H 
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Introduction générale 
Cette dernière décennie est marquée par un essor des véhicules électriques (VE), notamment 

grâce à leurs avantages environnementaux. Mais, malgré la politique des pays visant à baisser la 
pollution en ville en encourageant l’achat des VE, ces derniers restent peu répandus (1,9 % de part de 
marché en 2019 en France).  Cela est dû principalement aux verrous technologiques liés aux batteries. 
Il s’agit, en effet, de leur faible autonomie, de leur prix élevé, de leur recharge relativement lente et aussi 
de leur durée de vie limitée. 

Certains verrous sont en cours d’être levés. Par exemple les nouveaux modèles de VE affichent 
une autonomie plus importante que celle des modèles sortis il y a quelques années, le prix élevé des 
batteries peut être atténué par une production massive engendrée par la démocratisation des VE. Le 
problème de la durée de vie reste toujours d’actualité. Maitriser la durée de vie des systèmes de stockage 
permet d’économiser sur le coût de remplacement en fin de vie et aussi sur le juste dimensionnement 
énergétique du système. 

Il existe plusieurs travaux de recherche à travers le monde portant sur le vieillissement des 
batteries lithium-ion. Cependant, les prédictions de durée de vie s’appuient sur des modèles et des 
résultats issus d’essais de cyclage normalisés, avec des profils de vieillissement accéléré, constitués par 
des charges/décharges, partielles ou totales, à courants constants, ou constitués par des profils simplifiés 
inspirés d’usages réels mais qui sont composés d’impulsions simples ne représentant que partiellement 
la diversité des usages. 

Pour étudier les problématiques liées à la durée de vie limitée des batteries en usage automobile, 
il peut être délicat de se fier aux simulations sur des cycles normalisés tels que le NEDC (New European 
Driving Cycle) ou le WLTC (Worldwide Harmonized Light Vehicles Test Cycles) car ils sont conçus 
pour les véhicules thermiques et donc leur représentativité est questionnable. Les VE et leurs 
fonctionnements dépendent de nombreux facteurs et paramètres spécifiques, et pas seulement que de la 
vitesse.  

La spécificité de ce travail de thèse réside dans le fait que l’étude du vieillissement des batteries 
est basée sur des relevés réels des sollicitations des batteries et de leurs conditions de fonctionnement 
réalisés sur plusieurs véhicules électriques.  

La réalisation de cette étude est basée sur 4 étapes principales : 

 l’analyse des données et identification des modes de fonctionnement (classes d’usages) ; 
 la détermination de l’influence des modes d’usages sur le vieillissement des batteries ; 
 la réalisation de plusieurs essais expérimentaux et validation des résultats ; 
 l'étude du vieillissement des batteries sur d’autres scenarios d’usages. 
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Le corps de ce manuscrit composé de 4 chapitres est structuré comme suit : 

Le premier chapitre est consacré à un état de l’art dans lequel nous présentons les différents 
systèmes de stockage de l’énergie électrique notamment les accumulateurs électrochimiques, qui sont 
les plus utilisés pour des applications automobiles. Nous avons aussi fait un tour d’horizon sur les 
techniques les plus répandues de « datamining » permettant de réaliser l’étude de vieillissement. 

Dans le deuxième chapitre, nous avons commencé par une description des données d’usages 
réels utilisées (données issues du projet CROME au cours duquel une dizaine de VE ont été suivis 
pendant plus de 2 ans). Ensuite, nous avons présenté la méthodologie utilisée permettant l’analyse et la 
classification des différents usages. Ceci nous a permis d’identifier 5 modes d’usages représentatifs de 
l’ensemble des usages enregistrés. 

Nous avons ensuite, dans le chapitre 3, étudié l‘influence de chacun de ces modes d’usages sur 
le vieillissement en utilisant diverses méthodes et validé les différents résultats obtenus en effectuant 
plusieurs essais expérimentaux de vieillissement calendaire et en cyclage. 

Finalement, dans le chapitre 4, nous avons construit plusieurs scénarios d’usages et étudié leur 
vieillissement respectif. Nous avons, d’une part, comparé expérimentalement le vieillissement produit 
par un profil représentatif des usages réels avec celui du profil normalisé WLTC. D’autre part, nous 
avons simulé l’influence de la fréquence et de la périodicité de la recharge sur le vieillissement ainsi que 
l’impact d’un usage de type V2H (Vehicle to Home) sur la durée de vie des batteries. 
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Ces dernières décennies ont été caractérisées par une très importante évolution technique et 
technologique. Celle-ci s’accompagne d’un fort accroissement des besoins en énergie électrique (hausse 
annuelle d’environ 45 kWh par habitant depuis les années 1970, selon les données de la banque mondiale 
[1]). Elle a atteint plus que 3130 kWh/ habitant en 2015. 

Cette évolution et ce besoin croissant de l’énergie électrique épuisent les ressources fossiles et 
augmentent les émissions carbonées. En effet, les années estimées de l’épuisement du charbon, du gaz 
et du pétrole sont respectivement 2150, 2069 et 2068 selon les ratios Réserve/Production (R/P) donnés 
par le rapport BP 2019 (Société BP anciennement nommée British Petroleum Company) [2] (le ratio 
R/P permet d’estimer la durée restante pour une des ressources si la production et les ressources restent 
identiques à l’année de référence). Avec une consommation en croissance continue (durant les 
prochaines décennies), des ressources en voie de disparition et la décroissance des énergies fossiles pour 
réduire les émissions de CO2 dans l’atmosphère, il faut trouver des alternatives plus durables et plus 
écologiques. 

Depuis les années 2000, l’utilisation des énergies renouvelables connait une augmentation 
considérable avec une production mondiale qui est passée de 217 TWh en l’an 2000 à plus de 1600 TWh 
en 2015 [3]. Cette progression va se poursuivre pendant les années à venir au vu des tendances affichées 
et de la baisse des coûts des installations de production d’énergie renouvelable [4].   

Le développement des énergies renouvelables dépend fortement des systèmes de stockage de 
l’énergie. En effet les éoliennes et les panneaux photovoltaïques ne peuvent pas produire de l’énergie 
en continu (il existe toujours des phases de repos et de faible production). Cela nécessite alors de 
surproduire et de stocker l’énergie quand la source est disponible pour pouvoir assurer une disponibilité 
en énergie maximale. 

En fait, en plus du besoin des systèmes de stockage pour assurer cette transition énergétique, le 
besoin en stockage d’énergie s’est accru d’une façon exponentielle durant cette dernière décennie d’une 
part en raison de l’expansion de l’utilisation des appareils nomades (téléphones portables, ordinateurs 
portables, montres connectées, rasoirs, etc.) (cf. § 1.2.2) et d’autre part pour assurer une mobilité plus 
verte et moins polluante avec l’augmentation du nombre de véhicules électriques et hybrides. 

Dans ce chapitre, nous décrirons brièvement les différentes technologies de stockage d’énergie 
existantes en se concentrant sur celles liées à l’essor des véhicules électriques. Nous évoquerons alors 
les points forts et les faiblesses des batteries lithium-ion et notamment les problématiques de 
vieillissement suivant l’application et les conditions d’usage.  

Nous rappellerons également l’intérêt de l’étude du vieillissement des batteries en usage 
automobile en réalisant un état de l’art sur ces études et sur celles des différentes techniques de 
« datamining » appliquées ou qui pourraient être utilisées.   
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1.1 Systèmes de stockage de l’énergie électrique (SSE) 
Comme il est difficile de stocker l’électricité directement, il faut alors la transformer en une 

autre forme facilement exploitable. Pour ce faire, plusieurs moyens existent.  

L’énergie électrique est principalement stockée sous formes mécanique, thermique ou 
électrochimique. La Figure 1.1 visualise le mix technologique des installations de stockage 
opérationnelle pour l’année 2019 à l’échelle mondiale. Cette figure montre que la plupart de l’énergie 
est stockée à l’aide des STEP (station de transfert d’énergie par pompage) [5]. Cela est principalement 
relié à leur très grande capacité de stockage et à leur longue durée de vie. Malgré la dominance des 
STEP, nous pouvons remarquer d’après la Figure 1.1 que le stockage électrochimique est en train de 
prendre une part de plus en plus grande du marché d’une année à l’autre (il est passé de 0,7% du marché 
en 2015 à 4,5% en 2019  

 

Figure 1.1  : (a) Mix technologique des installations de stockage d’énergie opérationnelle en 2019 [6] 
(b) Evolution du marché mondial du stockage électrochimique [6] 

Le choix de la technologie des systèmes de stockage électrochimique de l’énergie à utiliser 
dépend principalement de leur utilisation et de leurs caractéristiques. Les principaux critères de choix 
des technologies sont la capacité, les densités énergétiques et de puissance, la durée de vie, la durée de 
stockage et de décharge, le temps de réaction et le coût. Pour une application embarquée les systèmes 
les plus adaptés sont ceux ayant une forte densité de puissance et d’énergie (volumique et massique). Le 
diagramme suivant appelé diagramme de Ragone permet de comparer les différentes technologies de 
stockage suivant leurs densités massiques de puissance et d’énergie. 

  

Figure 1.2  : Comparaison des différentes technologies de stockage suivant leurs densités [7]–[13] 
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1.1.1 Energie mécanique 

Cette catégorie comprend les techniques les plus connues de stockage à grand échelle. Il existe 
plusieurs formes de stockage d’énergie mécanique (station de transfert d’énergie par pompage (STEP), 
stockage d’énergie par air comprimé (CAES « compressed-air energy storage »), volants d’inertie).  

Les stations de transfert d’énergie par pompage (STEP) (cf. Annexe A § 1.1) sont des systèmes 
de stockage par la force gravitationnelle. Elles sont composées principalement de deux réservoirs d’eau 
à des altitudes différentes reliés par un système de canalisations. Le stockage et la production de 
l’électricité se fait en déplaçant l’eau entre les deux réservoirs[14], [15].  

Les stations de stockage d’énergie par air comprimé (CAES pour « compressed-air energy 
storage ») (cf. Annexe A § 1.2) emmagasinent l’énergie sous forme d’air comprimé souvent dans des 
cavités souterraines (ancienne mine de sel ou caverne de stockage de gaz naturel) grâce à un 
compresseur. Cet air comprimé est libéré pour passer par des turbines pour produire de l’électricité 
pendant les périodes de fortes demandes. 

Les volants d’inertie (cf. Annexe A § 1.3) stockent l’électricité sous forme d’énergie cinétique. 
En effet, l’énergie est ici stockée grâce à la rotation mécanique du volant. Il est composé principalement 
d’une masse tournante (un disque ou un rotor) généralement en acier massif ou en matériaux composites 
(fibre de carbone et fibre de verre) couplée à une machine électrique permettant la conversion d’énergie. 

Le stockage par air comprimé ainsi que les volants d’inertie ont été utilisés dans des véhicules 
hybrides [16], [17]. 

1.1.2 Energie thermique 

Il s’agit d’une technique mature de stockage avec des réalisations de l’ordre de 1 à 10 MW. Elle 
concerne majoritairement les marchés industriels et tertiaires mais bien qu’elle puisse aussi répondre 
aux besoins des particuliers, elle ne peut pas être utilisée pour des applications embarquées. Cette 
technique consiste à stocker l’énergie sous forme de froid ou de chaleur (cf. Annexe A § 2). Il existe 3 
types de stockage thermique d’énergie, celui par chaleur sensible, par chaleur latente et le stockage 
chimique de la chaleur [18].  

1.1.3 Energie électrostatique et électromagnétiques 

Le stockage électromagnétique (appelé aussi SMES pour « superconducting magnetic energy 
storage ») est une technique capable de stocker ou d’injecter une puissance qui peut atteindre quelques 
100 MW durant quelques secondes [19]. En plus de sa rapidité de réponse, le SMES est aussi caractérisé 
par une longue durée de vie et un rendement élevé [8]. Ce stockage de l’énergie est réalisé en générant 
un champ magnétique à l’aide d’une bobine supraconductrice en court-circuit parcourue par courant 
continu, dans un milieu cryogénique [20], [21]. Cette technologie est souvent utilisée pour l’amélioration 
de la qualité du réseau mais elle n’est pas applicable à l’électromobilité. 

Le stockage de l’énergie sous forme électrostatique est possible grâce aux supercondensateurs. 
Les supercondensateurs sont caractérisés par leurs temps de charge et de décharge très réduits et leur 
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grande cyclabilité. Ils sont aussi appelés EDLC pour « electric double-layer capacitor ». Le stockage est 
réalisé en accumulant des charges électriques à l’interface entre une solution ionique et les électrodes 
solides. Comme la valeur de la capacité est proportionnelle à la surface des électrodes, ces dernières 
sont réalisées, en général avec un matériau poreux, souvent avec du charbon actif en raison de sa surface 
spécifique très élevée (jusqu’à 2000 m² par gramme) [22]. Ces électrodes sont plongées dans une 
solution ionique (l’électrolyte). L’électrolyte influe sur la température limite de fonctionnement et sur 
la tension maximale d’utilisation des supercondensateurs [23]. Des collecteurs de courant conduisent 
les électrons entre les électrodes et le circuit électrique. Un séparateur isole les deux électrodes tout en 
laissant passer les ions de l’électrolyte. Le principe de stockage par supercondensateurs est illustré par 
la  

Figure 1.3. 

Grace à leurs caractéristiques, les supercondensateurs sont utilisés dans plusieurs applications 
notamment dans le domaine du transport dans des bus, tramways, véhicules hybrides (pour des fonctions 
« mild-hybrid » ou « Stop & Start », …).  

 

Figure 1.3  : Composition des supercondensateurs [23] 

1.1.4 Energie électrochimique 

Ce type de stockage concerne les systèmes capables d’emmagasiner l’énergie électrique sous 
forme chimique, nous y trouvons principalement les batteries électrochimiques dont celles à circulation 
et le stockage par le vecteur hydrogène. 

Les systèmes de stockage d’énergie à hydrogène utilisent principalement un électrolyseur pour 
décomposer de l’eau en oxygène et en hydrogène pendant les périodes de faible consommation 
d’électricité. L’hydrogène est ensuite stocké sous forme d’hydrure métallique ou sous forme liquide ou 
à haute pression. Les différents moyens utilisés pour stocker l’énergie en utilisant l’hydrogène sont 
illustrés en annexe (cf. Annexe A § 3.2).  

Le stockage de l’énergie par les batteries à circulation, appelées aussi batteries « redox-flow » 
(cf. Annexe A § 3.1) est assuré, à la différence des autres accumulateurs, par des composants chimiques 
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à l’état liquide. La capacité de stockage de ces batteries est proportionnelle à la quantité d’électrolyte 
utilisée et la puissance dépend de la surface active de la cellule [10]. Une représentation de la batterie à 
circulation [24] est donnée en annexe (cf. Annexe A § 3.1). 

Ces batteries sont caractérisées par leurs grande modularité (large plage des ratios puissance / 
énergie), leur faible autodécharge et leur durée de vie assez élevée [25] (plus de 10 000 cycles et plus 
de 10 ans). Le principal inconvénient de ces batteries est leurs densités d’énergie massique et volumique 
relativement faibles par rapport à d'autres technologies de batterie, ce qui réduit leur pertinence dans les 
applications non stationnaires [19]. 

Le principe et les caractéristiques des batteries électrochimiques seront quant à elles largement 
développés dans le paragraphe suivant comme il s’agit de la technologie la plus utilisée dans 
l’électromobilité.   

1.2 Les accumulateurs électrochimiques 
Ces batteries stockent de l’énergie électrique sous forme chimique grâce à des réactions 

électrochimiques réversibles. Une batterie est composée d’une ou plusieurs cellules en série ou/et 
parallèle selon la tension et la capacité souhaitées. Chaque cellule est composée de deux électrodes 
plongées dans un électrolyte, d’un séparateur et de collecteurs. Les électrodes positive et négative 
subissent une réaction d’oxydation ou de réduction selon la charge ou la décharge. Les électrons 
circulent alors entre les deux électrodes par le biais d’un circuit électrique extérieur mais les ions 
voyagent à travers l’électrolyte à l’intérieur de la cellule. Les séparateurs jouent le rôle d’isolation 
électronique entre les électrodes et les collecteurs assurent la connexion entre les électrodes et le circuit 
externe. 

Un accumulateur d’énergie est caractérisé surtout par une quantité d’énergie (liée à sa capacité, 
et à sa tension), une puissance maximale (que la batterie peut fournir en cas de décharge ou accepter en 
charge) et des tensions limites de fonctionnement.  

Avec la capacité de la batterie en Ah, d’autres grandeurs sont aussi à considérer comme son état 
de charge appelé SoC (State of Charge), sa tension à vide OCV (Open Circuit Voltage) lorsque la batterie 
n’est pas sollicitée en courant et la valeur du courant exprimée par rapport à la capacité de la batterie 
(1C est le courant qui décharge la batterie en 1 heure, 0.5C en 2 heures, …). 

Les caractéristiques des batteries varient considérablement en fonction des électrodes et de 
l’électrolyte utilisés. Il existe plusieurs technologies de batteries. Le paragraphe suivant illustre certaines 
d’entre elles. 

1.2.1 Technologies de batterie (plomb, lithium-ion, NiMH, NiCd) 

Selon les matériaux utilisés, les technologies des batteries sont multiples et possèdent des 
caractéristiques très variées. Il existe actuellement et principalement des batteries au plomb (plomb-
acide), des batteries au nickel (comme les nickel-cadmium NiCd et les nickel-hydrure-métallique 
NiMH), des batteries lithium-ion (comme les batteries lithium-polymère, lithium-oxyde de cobalt, 
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lithium-fer-phosphate, …) et des batteries à base de sodium (comme celles au sodium-soufre ou au 
chlorure de sodium (batterie « zebra »)). 

Les batteries au plomb ont été les premières batteries électrochimiques commercialisées. Elles 
ont une efficacité énergétique satisfaisante (environ 85 % [26]), nécessitent un niveau de maintenance 
relativement faible et ont un faible coût d'investissement. De plus, le taux d'autodécharge de ce type de 
batteries est très faible, environ 2% de la capacité nominale par mois (à 25 ° C), ce qui les rend idéales 
pour les applications de stockage à long terme. Elles sont aussi utilisées pour le démarrage de moteurs 
thermiques des véhicules car elles permettent un appel de courant élevé. Les principales limites de ces 
batteries sont leurs faibles énergies spécifiques avec un mauvais rapport poids / énergie et une durée de 
vie limitée. 

Les batteries au nickel sont caractérisées par une densité énergétique plus importante et une 
durée de vie supérieure à celle des batteries au plomb. Les batteries NiCd sont réservées à quelques 
niches d’application à cause de la toxicité du cadmium. Les batteries NiMH sont en train d’être 
remplacées par les cellules au lithium en raison des différences de performance. Aujourd’hui elles sont 
principalement utilisées pour les piles rechargeables (de type AA, AAA, etc.) dans certains appareils 
électroniques portatifs et pour quelques véhicules hybrides comme pour le SUV Toyota Highlander. 

Grâce à leur efficacité, leur densité énergétique massique et volumique, le marché des batteries 
lithium a fortement progressé durant cette dernière décennie au détriment des batteries au nickel. Nous 
pouvons ainsi remarquer sur la Figure 1.4 qu’entre 2015 et 2018 ce marché a plus que doublé. 

 

Figure 1.4  : Evolution du marché des batteries [27] 

Une batterie lithium-ion est composée d'une électrode chargée positivement et une autre chargée 
négativement, d'un séparateur et d'une solution d'électrolyte. 

L'électrode positive se compose généralement d'une feuille d'aluminium en tant que collecteur 
de courant, du matériau actif (par exemple du lithium-nickel-manganèse-cobalt-oxyde - NMC) et des 
additifs. L'électrode négative se compose souvent d'une feuille de cuivre qui est recouverte de matière 
active (graphite sauf pour le cas de la chimie LTO où le graphite est remplacé par du lithium-titanate) 
et des additifs. Les deux électrodes sont électriquement isolées l'une de l'autre par le séparateur. 
L’ensemble est plongé dans de l’électrolyte pour assurer un débit ionique élevé entre les deux électrodes. 
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Quand la batterie est en décharge, les électrons et les ions lithium passent de l’électrode négative 
à l’électrode positive et inversement en cas de recharge. Les électrons circulent toujours à travers le 
circuit externe et les ions lithium par l’électrolyte. 

Un schéma de principe d’une batterie (de type NMC) est illustré sur la Figure 1.5 

 

Figure 1.5  : Composition et principe d’une cellule NMC [28] 

Actuellement, il existe sur le marché de nombreuses chimies différentes de batteries Li-ion, qui 
utilisent diverses combinaisons de matériaux d'anode et de cathode. Chacune de ces chimies a ses 
propres caractéristiques électriques et économiques.  

Les technologies les plus courantes sont les batteries ayant généralement une électrode négative 
au graphite et une électrode positive au LCO (lithium cobalt oxide, LiCoO2), LMO (lithium manganese 
oxide, LiMn2O4), NMC (lithium nickel manganese cobalt oxide, LiNiMnCoO2), LFP (lithium iron 
phosphate, LiFePO4) ou NCA (lithium nickel cobalt aluminium oxide.  LiNiCoAlO2). Il existe aussi des 
batteries au LTO (lithium titanate oxide, Li2TiO3) pour l’électrode négative associée à des électrodes 
positives au LMO ou NMC.  

Les caractéristiques des batteries lithium-ion varient selon les technologies utilisées. Les 
caractéristiques recherchées dans une batterie sont principalement la densité énergétique (afin de stocker 
une grande quantité d’énergie dans un volume réduit et une masse minimale), une bonne puissance 
spécifique (capable de se charger et décharger dans un temps réduit), une durée de vie assez longue, une 
sécurité maximale, un coût abordable ainsi qu’une large plage de température de fonctionnement. Un 
comparatif entre les chimies des batteries lithium-ion est donné par la Figure 1.6. 
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Figure 1.6  : Comparaison de quelques chimies des batteries Li-ion [29] 

 

Afin d’améliorer certaines caractéristiques des batteries et d’augmenter leur durée de vie, les 
constructeurs s’appuient sur différentes techniques, notamment celle de la pose d’un revêtement 
(coating) permettant de protéger la matière active des réactions de décomposition en contact avec 
l’électrolyte. Cette technique permet aussi d’améliorer la stabilité structurelle et de supprimer les 
transitions de phase [30]. La technique du dopage consiste à substituer une partie du lithium cyclable ou 
du métal de transition par un autre élément qui ne contribue pas à la réaction d’insertion, mais dont le 
but est d’améliorer certaines performances notamment la puissance et/ou la durée de vie des batteries 
[31]–[33]. L’hybridation est une technique de plus en plus utilisée par les constructeurs des batteries 
lithium-ion ; elle consiste à construire des électrodes en combinant différentes particules de matière 
active dans le but d’avoir les meilleures caractéristiques de chaque matériau d’électrode. L’hybridation 
permet ainsi principalement d’améliorer la durée de vie, de diminuer le coût, d’améliorer la sécurité et 
d’améliorer les performances en puissance [34], [35]. 

Comme mentionné précédemment, le marché des accumulateurs électrochimique n’a pas cessé 
d’évoluer depuis maintenant presque deux décennies. Le paragraphe suivant présente l’évolution de ce 
marché et les différentes applications qui ont contribué à cette évolution. 

1.2.2 Usages des batteries  

L’utilisation et la production de l’énergie électrique a connu de grands changements ces deux 
dernières décennies. En effet grâce à l’accélération impulsée par la transition énergétique, l’expansion 
des appareils nomades et le développement de la mobilité électrique, le marché des systèmes de stockage 
d’énergie notamment celui des batteries électrochimiques est en plein essor. 
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En effet, depuis le début des années 2000, le marché des batteries lithium-ion est en croissance 
continue. Cette évolution est liée principalement à la popularisation des appareils électroniques nomades 
(téléphones et ordinateurs portables, outils portatifs, etc.). Depuis 2011, cette évolution s’est accélérée 
fortement lorsque les batteries lithium-ion ont commencé à être employées pour la mobilité électrique. 

  

Figure 1.7  : Evolution du marché des batteries lithium-ion par application [27] 

 

 

Figure 1.8  : Evolution du coût des batteries lithium-ion [36] 

La Figure 1.7 représente l’évolution importante du marché des batteries lithiums par application 
entre 2000 et 2018. Nous pouvons constater qu’en début des années 2000 les batteries lithium-ion ont 
été utilisées presque exclusivement pour des appareils électroniques et majoritairement pour les 
ordinateurs portables. Nous pouvons aussi remarquer l’influence du marché des véhicules électrifiés sur 
celui des batteries. En effet, l’évolution de la part du marché des applications automobiles (de 15% en 
2013 à 65% en 2018) amplifie le volume du marché des batterie lithium-ion (de 39 GWh en 2013 à 
160 GWh en 2018). 

La baisse du coût des batteries est aussi un autre élément qui a favorisé le développement de ce 
marché. La Figure 1.8 montre que le coût des batteries enregistre une baisse moyenne annuelle d’environ 
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20% depuis 2010. Ce coût va continuer à baisser et il devrait atteindre une valeur inférieure à 100 $/kWh 
d’ici 2050 [36], [37]. 

Malgré les nombreux avantages des batteries lithium-ion et la diminution de leur coût (cf. Figure 
1.8), certains points doivent être améliorés pour favoriser encore plus la croissance de ce marché. Il 
s’agit principalement de la densité énergétique et de la durée de vie des batteries. Dans le paragraphe 
suivant, nous présentons les principaux mécanismes de vieillissement des batteries et leurs influences 
sur les performances des batteries lithium-ion. 

1.2.3 Vieillissement des batteries  

Une batterie, comme tout dispositif, peut vieillir plus ou moins vite selon les conditions de son 
usage. Une perte des performances des batteries peut se traduire par une diminution de la capacité 
(diminution de l’énergie embarquée) et une augmentation de la résistance (diminution de la puissance 
disponible).  

La Figure 1.9, illustre ces deux phénomènes de vieillissement : la perte de la capacité et 
l’augmentation de la résistance.  

 

Figure 1.9 : Illustration des phénomènes de perte de la capacité et de l’augmentation de la résistance [38], [39] 

Le vieillissement d’une batterie dépend en partie de chacun de ses composants : électrodes 
positive et négative, collecteurs de courant, électrolyte, séparateur.  

Les dégradations de performances reposent sur des mécanismes physico-chimiques (corrosions, 
dépositions métalliques, changement de structure cristalline, dissolutions/précipitations, 
dilatations/contractions, etc.). Ces mécanismes de vieillissement peuvent être catégorisés en 
changements mécaniques (craquage des électrodes), formation de gaz, croissance de la couche de 
surface SEI (Solid-Electrolyte-Interface), formation de couche de lithium (lithium-plating), 
changements de matériaux (désordre structurel) et réactions parasites (dégradation du liant, corrosion 
localisée). 

Groot [40] présente avec la Figure 1.10 un résumé des principaux mécanismes de vieillissement 
des électrodes, décrits principalement par Vetter et al.[41].  
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Les mécanismes de vieillissement les plus connus sont la croissance de la SEI (Solid Electrolyte 
Interface) impactée par les hautes températures et un niveau élevé du SoC (State of Charge). La 
croissance de la SEI cause une baisse de la capacité et une augmentation de l’impédance. Quant au 
lithium-plating (déposition de lithium sur la surface de l’électrode), il est plutôt lié aux basses 
températures et aux charges rapides. Le lithium-plating a des conséquences sur la perte de la capacité. 
Ces mécanismes de vieillissement dépendent directement du choix des matériaux d'électrodes. 

Le vieillissement est fortement lié au mode de fonctionnement et aux conditions d’usage des 
batteries. En effet, une batterie peut vieillir quand elle est en charge ou en décharge (en cyclage), ce 
vieillissement en cyclage dépend principalement de la température, de l’état de charge « SoC » (State 
of charge) et du courant de sollicitation. Les performances d’une batterie peuvent aussi se dégrader 
quand elle est au repos. Ce vieillissement, appelé calendaire dépend principalement des conditions de 
stockage des batteries (durée, température et SoC) 

 

Figure 1.10 : Principaux mécanismes de vieillissement se produisant sur les électrodes des batteries lithium-ion [40] 

Les critères de fin de vie des batteries sont définis en fonction de l’application. Pour les 
véhicules électriques, une batterie est considérée en fin de vie si la batterie a perdu 20 à 30% (certains 
constructeurs vont jusqu’à 35%) de sa capacité initiale ou quand sa puissance est divisée par deux [42]. 
Pour les véhicules hybrides le critère de fin de vie est de 30% de perte en puissance [43]. Pour des 
applications stationnaires, les batteries sont considérées utilisables jusqu’à ce qu’elles atteignent 65% 
de leur capacité initiale [44]. 

Pour quantifier les pertes de performances des batteries, on définit l’indice SoH pour « State of 
Health ». Ce paramètre est calculé en fonction des performances initiales de la batterie et celles à la fin 
de sa vie. Il existe principalement deux indicateurs de l’état de santé de la batterie, SoHQ et SoHR. Le 
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premier présente l’évolution de la perte de la capacité et le deuxième indique l’augmentation de la 
résistance. 

 (1.1) 

 (1.2) 

 

Qi est la capacité initiale de la batterie, Q est la capacité mesurée à l’instant donné et Qf est la capacité 
en fin de vie (par exemple 70% de Ci). Les notations concernant la résistance sont similaires. 

Comme l’automobile représente plus de 60% du marché des batteries [27] et que leur usage pour 
l’application automobile n’a pas encore atteint une bonne maturité technique, plusieurs travaux de 
recherche ont été lancés afin d’étudier les phénomènes de vieillissement dans ce domaine applicatif [40], 
[45]–[54]. 

1.3 Application automobile 
Grâce à l’évolution des performances des systèmes de stockage de l’énergie électrique et à la 

prise de conscience des usagés sur les risques environnementaux et le risque d’épuisement des 
ressources fossiles, le véhicule électrique (VE) est aujourd’hui en plein essor avec un nombre 
d’immatriculations qui ne cesse d’augmenter (hausse de plus de 330% entre 2014 et 2019) [55].  

1.3.1 Marché du véhicule électrique (mobilité électrique) 

Le marché des VE a prospéré ces dernières années grâce aux multiples avantages de ce type de 
véhicules. En effet suivant les équations (1.3) et (1.4), les véhicules électriques sont plus économiques 
à l’utilisation en France avec environ 3€/100 km (Renault ZOE et Tesla S) (en termes d’exploitation et 
sans prise en compte du prix de la location de la batterie) contre au moins 6€/100km (pour les véhicules 
thermiques les plus économiques). Ils sont aussi plus fiables avec un coût de maintenance plus faible.  

 

 (1.3) 

 (1.4) 

 

Les VE ont aussi plusieurs avantages environnementaux. En effet, ils permettent non seulement 
de réduire les émissions de polluants en ville mais ils peuvent aussi favoriser le développement des 
énergies renouvelables. La Figure 1.11 permet de comparer les émissions de CO2 générées par les 
véhicules thermiques et les véhicules électriques. Nous pouvons constater depuis cette figure que les 
VE représentent un réel avantage environnemental surtout quand ils sont chargés par des sources non 
polluantes. 
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Figure 1.11 : Comparaison des émissions de CO2 générées au cours de cycle de vie de différents véhicules  [56], [57]) 

La Chine est le premier marché au monde pour les VE avec près d’un million de véhicules 
vendus en 2019 [58] mais suite à la décision d’interdire la vente de véhicules thermiques dès 2025, la 
Norvège occupe la première place en terme de part de marché. Ainsi, elle est le seul pays au monde où 
les véhicules électrifiés se vendent mieux que toutes les autres motorisations confondues [58].  

  

Figure 1.12 : Evolution des immatriculations de VE entre 2010 et 2018 en France [55] 

En France le nombre d’immatriculation des VE ne cesse d’augmenter depuis 2010 (cf. Figure 
1.12). Cependant, malgré la politique des pays visant à baisser la pollution en ville en encourageant 
l’achat des VE, ceux-ci restent peu répandus (1,9 % de part de marché en 2019). Cela est dû 
principalement à quelques limitations liées aux batteries. Cela concerne la faible autonomie des 
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véhicules électriques, le prix élevé des batteries (160 €/kWh), qui peut atteindre les 40 % de la valeur 
de la voiture et aussi leur durée de vie limitée. 

Le problème de l’autonomie semble être en cours de résolution puisque les nouveaux modèles 
de VE affichent une autonomie beaucoup plus importante que celle des modèles sortis quelques années 
auparavant. Le prix élevé des batteries peut être atténué par une production massive et il est en train de 
baisser et atteindra moins de 100 €/kWh dans moins de 5 ans [27], [36]. Cependant, le problème de la 
durée de vie reste toujours d’actualité. En effet, maitriser la durée de vie des systèmes de stockage 
d’énergie permet d’économiser sur le coût de remplacement en fin de vie et aussi sur le juste 
dimensionnement énergétique du système. 

D’après les estimations réalisées par la Commission de Régulation de l’Energie (CRE) [59], le 
nombre de véhicules électriques et hybrides rechargeables en France pourrait être compris entre 3 et 15 
millions d’unités à l’horizon de 2035. Cette évolution n’aura pas un grand impact sur la consommation 
électrique annuelle globale. En effet, d’après les estimations de la CRE, un million de véhicules 
électriques en circulation consomment en moyenne 2 TWh sur une année ce qui fait un total de 30 TWh 
dans le cas le plus extrême. Cette dernière consommation est équivalente à seulement 6 % de la 
consommation française de l’électricité (480 TWh). Néanmoins si 9 millions de voitures étaient 
branchés au même moment, le besoin de puissance serait alors de 10.2 GW ce qui est supérieur à la 
puissance fournie par 10 réacteurs nucléaires. Une des solutions envisagées serait le décalage des 
recharges de quelques heures pour s’éloigner des périodes de fortes demandes d’électricité ou 
d’effectuer des recharges intelligentes, pilotées pour répartir la puissance appelée sur le réseau. Certains 
suggèrent des bornes de recharge associées à du stockage tampon afin de limiter la puissance sur le 
réseau. Le véhicule connecté au réseau (V2G : Vehicle-to-Grid), au bâtiment (V2B : Vehicle-to-
Building) ou au logement (V2H : Vehicle-to-Home), permet d’injecter de l’énergie stockée par les 
batteries des véhicules à l’échelle du réseau, d’un bâtiment ou d’une maison. Ces solutions pourraient 
ainsi faire passer la voiture électrique d’une contrainte à une opportunité pour le réseau électrique.  

Appliqué à des millions de voitures électriques, la capacité de stockage serait très importante et 
permettrait de contribuer à l’équilibrage du réseau, notamment pour la gestion des énergies dites 
« intermittentes ». 

En dehors de l'intérêt de ces dispositifs pour l'équilibre du réseau, le « vehicle-to-grid » 
permettrait aussi de compenser les coûts d'acquisition des véhicules, en créant des revenus 
supplémentaires générés grâce à la revente de l'énergie réinjectée dans le réseau, si une politique en ce 
sens est mise en place. 

La technologie du V2G est considérée comme l'un des piliers du développement de la mobilité 
électrique pour les années à venir mais il faut déterminer si le gain engendré par la connexion des 
batteries sur le réseau de distribution électrique n’est pas compensé par une durée de vie raccourcie. 
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1.3.2 Etude du vieillissement des batteries et électromobilité 

Il existe plusieurs travaux de recherche à travers le monde portant sur le vieillissement des 
batteries lithium-ion dans des applications automobiles. Cependant, beaucoup de ces travaux ne 
prennent en compte que le vieillissement calendaire ou bien le vieillissement par cyclage. Tandis que, 
dans l’application automobile, les batteries sont confrontées à une alternance entre ces deux types de 
vieillissement. 

1.3.2.1  Etude du vieillissement  

L’étude du vieillissement des batteries en application automobile et l’influence des types et des 
conditions d’usages des batteries sont des sujets qui préoccupent les chercheurs depuis maintenant 
plusieurs années. Plusieurs modèles de vieillissement ont été établis pour décrire les dégradations des 
performances des batteries en fonction d’un ou plusieurs facteurs d’accélération de vieillissement 
(température, tension, courant, etc.). Ces modèles sont basés principalement sur des lois physiques 
(Arrhenius, etc.) ou des lois empiriques mathématiques (puissance, polynômes, etc.). 

Comme le taux d’utilisation d’un véhicule est très faible et qu’un véhicule passe entre 80% et 
95% de sa vie au repos, plusieurs recherches ont porté sur l’étude du vieillissement calendaire. Ces 
études montrent principalement que le stockage des batteries à haute température et à des SoC élevés 
peut accélérer le vieillissement des batteries lithium-ion [40], [45]–[50].  

Comme évoqué précédemment, les principaux mécanismes de vieillissement reposent sur des 
réactions chimiques. Ainsi pour modéliser la perte de performances des batteries lithium-ion en fonction 
de la température et du temps, plusieurs chercheurs ont utilisé la loi d’Arrhenius modifiée [47], [51]–
[54] (cf. équation (1.5)). Q représente la perte de la capacité, Ea est l’énergie d’activation, k est la 
constante de Boltzmann (8,617 . 10-5 eV/K), T est la température absolue (Kelvin), t désigne le temps et 
z le facteur de puissance du temps (généralement entre 0,5 et 1).  

 (1.5) 

 

En dépit de quelques cas particuliers [47], [60] qui montrent que l’évolution de la perte de la 
capacité en fonction du SoC n’est pas toujours monotone, la plupart des études [51], [54], [61], [62] 
montrent que le vieillissement peut être accéléré quand le SoC de la batterie est élevé. En effet, plus il 
est élevé, plus la différence de potentiel entre les deux électrodes est accrue ce qui provoque une 
instabilité électrochimique plus prononcée entre elles et l’électrolyte.  

Pour modéliser le vieillissement en fonction de la température et du SoC, il est possible de 
modifier les coefficients de l’équation précédente et de les exprimer en fonction du SoC. Le coefficient 
pré-exponentiel A et l’énergie d’activation Ea vont alors dépendre du SoC. L’équation peut alors s’écrire 
sous la forme suivante : 
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 (1.6) 

 

Les travaux de Redondo-Iglesias [51] ont montré que log(A) et Ea varient linéairement en 
fonction du SoC. Il est alors possible d’écrire A(SoC) et Ea(SoC) sous les formes suivantes : 

 (1.7) 

 (1.8) 

 

Le modèle général de la perte de la capacité en vieillissement calendaire s’écrit ainsi sous la 
forme suivante : 

 (1.9) 

 

Si lors du vieillissement calendaire les principaux facteurs de dégradation de performances sont 
la température et le SoC, en cyclage d’autres paramètres comme le courant, la variation de SOC (ΔSoC) 
ou la profondeur de décharge (DoD pour Depth of Discharge), etc. doivent être considérer.  

Les études du vieillissement en cyclage [54], [63]–[66] montrent que plus le SoC, le courant ou 
le DoD sont élevés plus le vieillissement est important. Les pics de courant demandés peuvent eux aussi 
favoriser l’accélération du vieillissement des batteries. En effet, leur présence peut générer un niveau 
élevé d’énergie fourni ou reçu par la batterie, ce qui peut contribuer à une accélération du vieillissement. 
Cependant, l’impact de cette variable n’a pas été étudié précisément dans la littérature actuelle, car a 
priori elle est rare lors de conduites simples supposées par les constructeurs [67]. Concernant l’effet de 
la température, plusieurs travaux de recherche [63], [68]–[71] affirment que le vieillissement en cyclage 
augmente avec la température. Mais ce n’est que partiellement vrai. En réalité, l’influence de la 
température sur le SoH de la batterie n’est pas monotone. Des études de vieillissement en cyclage sur 
des larges plages de température montrent que les vieillissements à faible température et à haute 
température sont plus marqués par rapport à une température ordinaire [49], [72]–[74]. La Figure 1.13 
montre l’évolution de la capacité relative de différentes cellules en cyclage (1C) en fonction du temps 
et de la température.  
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Figure 1.13 : Capacité relative en fonction du temps et de la température (vieillissement en cyclage de batteries NMC/LMO) 
[49] 

Une batterie en usage réel est confrontée à une alternance entre ces deux types de vieillissement. 
Elle est alors confrontée aux multiples interactions entre les différents mécanismes de vieillissement et 
entre les différentes conditions d’usages des batteries.  

1.3.2.2  Importance de l’étude de vieillissement à partir de données réelles 

Pour étudier les problématiques liées à la durée de vie limitée des batteries en usage automobile, 
il est plus cohérent d’analyser et d’étudier les sollicitations des batteries et leurs conditions de 
fonctionnement réelles. 

Comme la collecte et l’analyse des données des véhicules électriques en usage réel sont très 
chronophages et demandent beaucoup de ressources (il faut instrumenter chaque véhicule étudié pour 
pouvoir collecter assez d’informations sur le SoC, le courant, la tension, la température, etc. des 
batteries), il existe peu de travaux [67], [75]–[79] qui ont traité ce sujet. En fait, la plupart des travaux 
d’étude de vieillissement reposent sur des vieillissements accélérés constitués par des 
charges/décharges, partielles ou totales, à courants constants, ou sur des profils simplifiés inspirés 
d’usages réels mais qui sont composés d’impulsions simples et ne représentent que partiellement la 
diversité des usages.  

Les deux études qui nous ont le plus inspiré sont celles de Barré [67] et Devie [79]. Ils ont essayé 
d’étudier le vieillissement des batteries en usages réels. Ils ont alors collecté un grand nombre de données 
sur un ensemble de véhicules afin d’étudier les principaux facteurs de vieillissement des batteries. 

La méthodologie de Devie [79] repose sur la détermination des sollicitations sur les batteries en 
usage réel puis la réalisation de campagnes de vieillissement sur un banc d’essais. Il a en effet collecté 
des données d’usage d’un véhicule conduit par plusieurs volontaires (19) qui ont parcouru plus de 1600 
km en 227 trajets différents. Ces données de roulage enregistrées ont été réparties sur plusieurs classes 
d’impulsions de charge (10714 impulsions de charge) et de décharge (9526 impulsions de décharge). 
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Ces impulsions ont été classifiées en 5 classes d’impulsions de charge et 5 classes d’impulsion de 
décharge. Ensuite les impulsions représentatives de chaque classe ont été testées sur un banc de cyclage 
de batteries pour étudier leurs vieillissements respectifs. 

la Figure 1.14 représente les différentes impulsions représentatives de chacune des classes de 
charge ou de décharge sur un repère courant (A) – capacité (mAh chargés ou déchargés). Les 
diagrammes circulaires représentés sur cette figure indiquent la distribution ou la répartition de ces 
différentes classes d’impulsions. 

 

Figure 1.14 Impulsions typiques de charge et de décharge et leur répartition [79] 

Quant à Barré [67], durant ses travaux de thèse, il a effectué deux types d’essais. Le premier 
consiste à collecter des données de suivi du vieillissement et conditions d’usages d’une première batterie 
(Bat1) en roulage, en stockage et sur un banc de cyclage. Ces roulages (1687 trajets) ont été effectués 
par un seul conducteur parcourant un circuit privé suivant un profil de vitesse prédéfini (cf. Figure 1.4). 
Le vieillissement effectué sur banc de cyclage reproduit le même profil de puissance que celui appliqué 
lors des roulages, sous une température ambiante constante de 25°C. 

Le deuxième type d’essais effectué consiste à collecter des données d’usage « réel » des batteries de 
deux véhicules exploités sous forme d’autopartage. En effet, plusieurs conducteurs ont utilisé ces 
voitures lors de trajets professionnels ou privés de manière régulière et non intensive (2801 trajets). Cela 
lui a permis d’obtenir des données issues de divers styles de conduite et d’une large variété de conditions 
environnementales. 
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Figure 1.15 : Profil de vitesse appliqué à la batterie Bat1 lors des périodes de roulage, pour un tour de circuit [67] 

Après la collecte des données, Barré a étudié l’influence des différents paramètres sur le vieillissement 
et il a trouvé que l’évolution de la capacité d’une batterie est reliée principalement à sa température 
d’usage ainsi qu’à ses conditions de stockage. Quant à l’évolution de la résistance, elle est plutôt reliée 
aux conditions d’usages des batteries, et donc, directement au mode d’utilisation défini par le courant et 
le nombre de cycles. 

Malgré leurs intérêts, ces deux travaux présentent quelques points faibles.  

En effet, Devie, dans la partie étude de vieillissement des batteries d’un véhicule électrique, 
malgré le nombre considérable de trajets réalisés par différent conducteurs, a utilisé un seul véhicule ce 
qui limite la généralisation de ses résultats. De plus, les caractéristiques du véhicule utilisé ne 
correspondent pas à la majorité des véhicules électriques actuels car la batterie était au plomb et la 
vitesse maximale du véhicule limitée à 65km/h. Il faut aussi noter que cette étude était basée sur des 
essais de vieillissements accélérés réalisés à l’aide de bancs de cyclage, ce qui limite considérablement 
le nombre de paramètres à étudier. 

Quant au travaux de Barré [67], malgré le nombre important des données enregistrées et l’intérêt 
de la méthodologie choisie pour étudier le vieillissement des batteries, ils ne peuvent pas être facilement 
généralisables parce que, pour sa première expérimentation, l’ensemble des roulages est effectué par un 
seul conducteur et sur un circuit privé. De plus, le profil de vitesse utilisé est un profil simplifié et ne 
représente pas l’usage réel des véhicules électriques. Concernant la deuxième expérimentation, les deux 
voitures utilisées sont limitées en puissance et en vitesse maximale par rapport aux véhicules du marché. 

1.3.2.3  Apport supplémentaire en étude de vieillissement en usage réel 

Dans le cadre de cette thèse, nous avons analysé les vieillissements des batteries dans des 
conditions d’usages réels. En fait, nous disposons d’une base de données contenant des milliers 
d’enregistrement d’usages d’une dizaine de VE pendant les phases de roulage et de charge. Cette base 
de données (plus de 2To de données) contient pratiquement toutes les informations d’usage (plus de 500 
paramètres enregistrés à une fréquence de 10 Hz) sur une durée de plus de 2 années ainsi qu’un suivi 
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régulier de l’état de santé des batteries. L’architecture des véhicules étudiés (Citroën C-zero) est donnée 
par la Figure 1.16 .  

 

Figure 1.16 : Architecture et vue d’ensemble du véhicule étudié [80] 

Pour étudier l’influence des usages et des conditions d’usage des VE sur le vieillissement, nous 
avons fait appel à différentes techniques de datamining (fouille de données) en réalisant un mix enrichi 
des deux méthodologies utilisées par Devie et Barré. Après la collecte de données et la sélection des 
paramètres les plus pertinents pour notre étude, nous avons classé les usages en plusieurs groupes. Nous 
avons ensuite étudié l’influence des modes d’usage (obtenus par classification) sur le vieillissement des 
batteries ainsi que l’effet des paramètres enregistrés. Les résultats obtenus ont été ensuite vérifiés et 
validés par des essais de vieillissement accélérés. Pour ceux-ci, nous avons respecté les mêmes 
conditions d’usage des batteries tels que les profils des courants de charge et décharge, les niveaux de 
SoC et ΔSoC ainsi que la température. La seule condition ayant été modifiée concerne les temps de 
repos entre les usages (roulage ou charge). Ainsi, 1 mois d’essais sur un banc de cyclage correspond à 
au moins 6 mois d’usage réel. L’influence des repos sur le vieillissement des batteries a été aussi validée 
expérimentalement avec des essais de vieillissement calendaire.  

1.4 Méthodes de datamining et étude du vieillissement 
Notre analyse des données d’usages réels des VE repose sur plusieurs techniques de datamining. 

Dans cette partie, certaines techniques utilisées dans notre étude et le processus à suivre pour réaliser 
une bonne exploration des données sont exposés [81]. 

Le datamining, appelé aussi fouille de données ou exploration des données, est le procédé 
permettant d’analyser les données depuis plusieurs perspectives et de les transformer en savoir et en 
informations utiles par l’établissement et la recherche des liaisons et corrélations entre les données [81], 
[82]. 

Le datamining peut être décrit comme la science qui consiste à expliquer le passé et à prédire 
l'avenir au moyen de l'analyse des données. Cette prédiction du futur est basée généralement sur la 
modélisation du passé et la recherche des règles décelées dans la masse de données disponibles [83]. 

Les principales techniques de datamining peuvent être catégorisées en méthodes prédictives ou 
descriptives. Le Tableau 1.1 présente une classification des principales méthodes de datamining. 
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Tableau 1.1. Classification des méthodes de datamining [84]   

Type Famille Sous-famille Algorithme 
Méthodes 
descriptives 

Modèles 
géométriques 

Analyse factorielle 
(projection et 
visualisation dans un 
espace de dimension 
inférieure) 

Analyse en composantes principales ACP 
(variables continues) 
Analyse factorielle des correspondances AFC 
(variables qualitatives et binaires) 
Analyse des correspondances multiples ACM 
(variables qualitatives et binaires) 

Analyse typologique 
(regroupements dans 
tout l’espace en classes 
homogènes) 

Méthodes de partitionnement (centres 
mobiles, k-means, nuées dynamiques, k- medoids, 
etc.) 
Méthodes hiérarchiques (ascendantes, 
descendantes) 

Analyse typologique + 
réduction de dimension 

Classification neuronale (réseaux de 
Kohonen) 

Modèles 
combinatoires 

 Classification par agrégation des similarités 
(variables qualitatives) 

Modèles à base 
de règles 
logiques 

Détection de liens Recherche d'associations 
Recherche de séquences similaires 

Méthodes 
prédictives 

Modèles à base 
de règles 
logiques 

Arbres de décision ou 
semi-paramétriques 

Arbres de décision (variable  à expliquer continue 
ou qualitative) 

Modèles à base 
de fonctions 
mathématiques 

Réseaux de neurones Réseaux à apprentissage supervisé (perceptron, 
réseau a fonction radiale de bases, etc.) 

Modèles paramétriques Régression Linéaire, ANOVA, MANOVA, 
ANCOVA, MANCOVA, modèle linéaire général 
(GLM), Régression PLS (Partial Least Squares) 
(variable à expliquer continue) 
Analyse discriminante de Fisher, régression 
logistique.  
Régression logistique PLS (variable à expliquer 
qualitative) 
Modèle log-linéaire  
Modèle linéaire généralisé GLZ(Generalized 
Linear Model), Modèle additif généralisé GAM 
(Generalized additive model) (variable à 
expliquer continue, discrète, comptage ou 
qualitative) 

Prédiction sans 
modèle 

Analyse probabiliste k—plus proches voisins (k-NN) 
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Les méthodes descriptives (ou exploratoires) visent à mettre en évidence des informations 
présentes mais enfouies sous le volume de données. Ces méthodes permettent aussi de réduire et de 
synthétiser les données.  

Les méthodes prédictives (ou explicatives) visent à extrapoler de nouvelles informations à partir 
des informations présentes. Dans les méthodes prédictives et contrairement aux méthodes descriptives, 
il y a toujours une variable privilégiée, une variable à prédire (ou à expliquer) par d’autres variables 
dites explicatives [85].  

La plupart des études réalisées à l’aide des techniques de datamining passent par plusieurs 
phases. D’abord il faut commencer par la définition des objectifs. Cette phase consiste principalement 
à définir les critères et les phénomènes à prédire et à spécifier les résultats attendus [86]. 

La deuxième étape est la compréhension des données qui commence par le recensement des 
données utilisables. Elle consiste aussi à vérifier si ces données sont accessibles, légalement et 
techniquement exploitables, et si elles sont suffisamment fiables et à jour. 

L’exploration et la préparation des données sont le processus qui consomme le plus de temps. 
Il est composé de trois étapes essentielles. La première opération est le nettoyage des données, cette 
étape consiste à supprimer ou à remplacer les données parasites et incorrectes. En effet, la présence d’un 
grand nombre de valeurs aberrantes ou extrêmes, réduit considérablement la robustesse des modèles à 
établir. Il faut aussi noter que si une variable présente un grand nombre d’anomalies, il faut renoncer à 
l’utiliser [87]. La deuxième opération consiste à transformer les données étudiées afin de les rendre 
utiles pour le processus de mise en œuvre de leur exploration. La transformation peut se faire en 
modifiant les unités de mesures, en remplaçant des grandeurs absolues par des ratios, en composant des 
variables avec d’autre fonctions (logarithme, carré, etc.), en effectuant des combinaisons linéaires avec 
d’autres variables, etc. [88]. La troisième opération est la réduction du nombre de dimensions du 
problème soit en réduisant le nombre d’individus (en éliminant les individus hors normes ou en réalisant 
un échantillonnage) soit en réduisant le nombre de variables en ignorant les variables non pertinentes 
par rapport à notre sujet d’étude. La réduction du nombre de variables à étudier peut aussi se faire en 
ignorant certaines variables trop corrélées entre elles ou bien en transformant à l’aide des techniques 
d’analyse factorielle (e.g. ACP pour Analyse en Composantes Principales) certaines variables en 
d’autres variables moins nombreuses et non corrélées [86], [89]. 

La dernière étape avant le déploiement est l’élaboration et la validation des modèles. 
Généralement, au cours de cette étape, plusieurs modèles sont élaborés et comparés en fonction des 
variables étudiées. Une vérification des résultats est nécessaire pour la validation des modèles obtenus. 
Celle-ci est réalisée sur un échantillon de test distinct de l’échantillon d’apprentissage [88]. 

Dans notre étude du vieillissement des batteries, puisque nous disposons d’une grande quantité 
de données, nous avons utilisé plusieurs techniques de datamining. Nous présentons dans le paragraphe 
suivant les principales techniques des méthodes descriptives et prédictives. D’autres méthodes sont 
décrites et illustrées au paragraphe 2.3 du chapitre 2. 
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1.4.1 Analyse factorielle 

Comme mentionné dans le Tableau 1.1, il existe plusieurs techniques d’analyse factorielle. Ces 
techniques permettent d’étudier simultanément plusieurs variables. L’objectif principal de l’analyse 
factorielle est de représenter le plus fidèlement possible les individus dans un espace de dimension 
réduit. Elle permet aussi de détecter des liaisons entre les variables étudiées et de repérer les variables 
qui séparent le mieux les individus d’une population [90]–[92]. 

Le choix de la technique à utiliser dépend du type et du nombre des variables à étudier. Si les 
variables étudiées sont qualitatives, il est possible d’utiliser l’AFC (Analyse Factorielle des 
Correspondances) si le nombre de variables est égal à deux ou alors l’ACM (Analyse des 
Correspondances Multiples) pour un nombre de variables plus grand. Par contre si les variables sont 
quantitatives, la technique d’analyse factorielle la plus adaptée est l’ACP (Analyse en Composantes 
Principales). 

1.4.1.1 Analyse Factorielle des Correspondances (AFC) 

C’est une méthode d’analyse factorielle qui permet de convertir des données initialement sous 
forme matricielle en un graphique dans lequel chaque ligne et chaque colonne de la matrice est 
représentée par un point. Cette méthode vise principalement à étudier les relations entre les modalités 
de deux variables qualitatives [91]. Si les variables sont numériques, elles doivent être découpées en 
classes. Par exemple, une variable âge (variable numérique) peut être convertie en plusieurs modalités 
de tranches d’âge [93]. Cette analyse s’applique au tableau de contingence, qui met en correspondance 
les deux variables à étudier. Un exemple d’AFC est donné sur le tableau 1.2 et la Figure 1.17 à l’aide 
d’un jeu de données étudiant la relation entre l’âge et la couleur de voiture préférée. Le tableau de 
correspondance est le Tableau 1.2 

 
Tableau 1.2. Exemple d’un tableau de contingence 

 
Figure 1.17 : Représentation graphique des résultats de 

l’AFC 

La Figure 1.17 représente les résultats de l’application de l’AFC à partir du tableau précèdent. Il faut 
noter que plus les points sont rapprochés, plus les modalités sont connectées ou similaires, et plus les 
points sont éloignés plus elles sont opposées. 

A partir de cette figure, nous pouvons conclure que le premier axe sépare d’un côté les classes 
d’âge « Age_1 » et « Age_2 » aux classes « Age_3 » et « Age_4 » et d’un autre coté les couleurs 
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« blanc », « bleu » et « noir » aux couleurs « gris » et « autre ». Le deuxième axe met en évidence une 
opposition entre d’une part « Age_3 », « bleu » et « noir » et d’autre part « Age_4 » et « blanc ». La 
proximité entre « Age_1 » et « Age_2 » indique qu’il y a une similitude entre les deux modalités. La 
proximité entre « Age_4 » et « blanc » indique que les individus appartenant à la tranche d’âge 
« Age_4 » ont plus de chance de de choisir la modalité de couleur « blanc ». Le même raisonnement 
peut être appliqué pour associé « Age _1 » avec « autre » et « Age_3 » avec « bleu ». 

1.4.1.2 Analyse des Correspondances Multiples « ACM » 

Cette méthode est utilisée quand il s’agit d’une étude des variables qualitatives et que le nombre 
de variables est supérieur ou égal à trois. Cette méthode à la différence de l’AFC n’utilise pas le tableau 
de contingence mais plutôt un tableau de codage condensé. Celui-ci contient n ligne et m colonnes où n 
est le nombre d’individus ou d’observations et m est le nombre de variables à étudier. Chacune des 
variables m (qualitatives) peut avoir plusieurs modalités (ou valeurs) [94], [95]. Comme toute analyse 
factorielle, l’ACM transforme le tableau des données en un graphique en représentant les individus et 
les différentes modalités. Un exemple est donné par le Tableau 1.3 et la Figure 1.18 pour illustrer le 
fonctionnement de l’ACM. Ce jeu de données comporte 10 observations, 10 personnes questionnées, 
hommes « h » et femmes « f » sur la distance entre le domicile et le travail et le mode de transport utilisé 
(marche, vélo, bus et voiture). La variable « distance » est une variable initialement numérique 
transformée en variable qualitative d1 (distance < 4 km) et d2 (distance ≥ 4 km). 

  
Tableau 1.3. Exemple de tableau de codage condensé 

 
Figure 1.18 : Représentation graphique des résultats de l’ACM 

En règle générale, une proximité des individus sur le plan (F1, F2) traduit une similarité des 
profils. Et les proximités entre les modalités traduisent une forte association entre celles-ci. La Figure 
1.18 montre que certaines observations sont représentées par des points superposés. Les observations 
« Obs1 » et « Obs4 » (points superposés) ont des profils identiques puisqu’il s’agit dans les deux cas de 
deux hommes qui adoptent un mode marche et ont tous les deux une distance d1. Les observations sont 
représentées du côté des modalités qu’ils prennent et vice versa. En effet nous pouvons remarquer que 
Obs1, Obs4 et Obs7 sont placés à côté de la modalité sexe-h comme il s’agit des hommes et les individus 
Obs2 et Obs9 sont placés à côté de la modalité mode-bus puisque ces deux personnes utilisent toutes les 
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deux le bus pour leurs trajets domicile/travail. Ici le premier axe (horizontal) met en évidence une 
association entre les modalités mode-marche et la distance d1 et une opposition entre les modalités 
mode-marche et la distance d2 parce que toutes les personnes adoptant le mode-marche ont une distance 
d1 entre le domicile et travail. 

1.4.1.3 Analyse en composantes principales « ACP » 

C’est une technique d’analyse des données multivariées appartenant à la famille des techniques 
factorielles. Comme les autres techniques d’analyse factorielle, l’ACP permet de réduire les dimensions 
d’un problème en réduisant le nombre de variables à étudier en perdant le moins possible d’informations. 
Cette technique permet alors de projeter un nuage d’individus sur un espace de dimension réduit. Elle 
permet aussi de détecter des liaisons entre les variables étudiées et de repérer les variables qui séparent 
le mieux les individus d’une population [89], [96]–[98]. 

Avant la réalisation d’une Analyse en Composantes Principales (ACP), il faut commencer par 
centrer les données ce qui signifie qu’il faut soustraire à chaque variable leur moyenne. Cette étape 
permet alors de travailler sur des variables de moyenne nulle et d’avoir un centre de gravité du nuage de 
points coïncidant avec l’origine des axes de l’ACP. Les données sont ensuite réduites en divisant les 
données centrées par leur écart type.  

Si nous disposons d’une matrice « A » de n individus et de m variables, le centrage et la 
réduction des données permet d’obtenir la matrice « Acr » calculée comme suit : 

 (1.10) 

 

Xm est le vecteur des données de variable m, X1,m est la première valeur du vecteur Xm, X̅1 la 
moyenne de X1. Et enfin σXm est l’écart type de la variable Xm. 

Après l’étape de centrage et réduction, les données sont projetées sur un autre repère de 
dimension réduite. Les axes factoriels sont définis séquentiellement et sont tous orthogonaux, c’est à 
dire qu’ils sont non-corrélés. Chacun de ces axes doit maximiser l’inertie projetée sur lui. L’inertie du 
premier axe est par conséquent supérieure à celle de l’axe 2 et ainsi de suite. L’inertie totale, donnée par 
l’équation (1.11)), est la somme des carrés des distances des individus xi par rapport au centre de gravité. 
L’inertie projetée sur un axe (équation (1.12)) est la somme des carrés des coordonnées des individus 
sur l’axe vi. pi est le poids de l’individu « i ». Il est généralement égale à 1/n avec n est le nombre 
d’individus [99].   

 (1.11) 
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 (1.12) 

 

Dans notre étude de vieillissement des batteries, l’usage de l’ACP, avec d’autres techniques de 
mesure de similarité entre les variables comme l‘étude de corrélation, nous a permis de réduire 
considérablement le nombre de variables à étudier. Elles ont non seulement simplifié le problème étudié 
mais elles nous ont aussi permis de rendre l’information moins redondante ce qui contribue à améliorer 
la classification des données. Nous détaillons cette démarche et les résultats obtenus dans le paragraphe 
2.3 du chapitre2. 

1.4.2 Partitionnement et classification 

Après l’étape de la réduction de dimension, permettant de diminuer le nombre de variables à 
étudier, il faut aussi penser à réduire le nombre d’individus à étudier surtout quand le volume de données 
et le nombre d’individus étudiés sont assez grands. Dans ce cas, il faut éventuellement passer par une 
étape de segmentation ou partitionnement [84]. Celle-ci consiste à regrouper les individus homogènes 
dans le but de construire un modèle spécifique pour chacun des segments. La segmentation de la 
population peut être effectuée à l’aide des techniques de classification automatique « clustering » [100], 
[101] comme la classification ascendante hiérarchique (CAH) et le k-means, elle peut aussi être réalisée 
à l’aide des réseaux de neurones « réseaux de Kohonen » [102]. Dans le paragraphe 0 du chapitre 2, 
nous parlerons plus en détails des différentes méthodes de partitionnement.  

1.4.3 Réseaux de neurones artificiels 

Parmi les méthodes les plus répandues du datamining, nous trouvons les réseaux de neurones 
artificiels. En effet, depuis maintenant quelques années, l’utilisation des réseaux de neurones s’est 
considérablement développée grâce à leur souplesse et à leur puissance de modélisation. Les réseaux de 
neurones sont des outils qui ont montré leurs performances sur plusieurs types d’applications en 
particulier dans le domaine de la classification et de la reconnaissance vocale [103]–[106].  

Ils sont utilisés à la fois en apprentissage non-supervisé (sans connaissance a priori de la nature 
des exemples utilisés pour l’apprentissage comme les réseaux de Kohonen) et supervisé (avec 
connaissance a priori de la nature des exemples utilisés pour l’apprentissage) [101].  

Un réseau neuronal est inspiré de l’architecture du cerveau. Il est composé de plusieurs neurones 
et synapses. Le réseau est composé de plusieurs nœuds connectés entre eux en plusieurs couches. 
Chaque nœud de la couche d’entrée présente une variable d’entrée. La couche de sortie représente les 
variables à expliquer quand il s’agit d’un apprentissage supervisé ou bien les classes pour l’apprentissage 
non-supervisé. Les couches intermédiaires (entre la couche d’entrée et la couche de sortie) sont appelées 
couches cachées [82], [107], [108]. 

Les neurones des couches cachées sont nécessaires pour traiter l’influence des interactions entre 
les variables d’entrées sur la couche finale de sortie. L’absence de couches cachées se traduit par une 
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liaison directe entre les variables d’entrées et la couche de sortie, ce qui signifie que la contribution de 
chaque entrée sur la sortie est indépendante des autres entrées. 

La Figure 1.19 représente un exemple de réseaux de neurones ainsi que l’ensemble des calculs 
effectués pour chaque neurone. La sortie de chaque nœud dépend principalement des valeurs de sortie 
de la couche précédente (ni), des poids associés à la connexion entre le nœud observé et des nœuds de 
la couche précédente (pi), du biais (b) et finalement de la fonction d’activation ou fonction de transfert 
(f).   

  

Figure 1.19 : représentation graphique d’un réseau de neurones 

Il existe plusieurs fonctions d’activation [109], les fonctions les plus répondus sont Sigmoïde 
(fonction logistique), tanh (tangente hyperbolique), ReLU (l’unité linéaire rectifiée ) ou Softmax 
(fonction exponentielle normalisée) [109] (cf. Annexe E § 1). 

Il existe plusieurs modèles de réseaux de neurones. Les principaux types de réseaux sont les 
réseaux de neurones à convolution (Convolution Neural Network), à propagation avant (Feedforward 
Neural Network), les cartes de Kohonen, les réseaux neuronaux récurrents (Recurrent Neural Network) 
et le perceptron multicouche (Multilayer perceptron) [110] (cf. Annexe E § 2).  

L’usage des réseaux de neurones est de plus en plus présent aujourd’hui. En effet, ils permettent 
de modéliser des problèmes très variés comme la classification, le classement, la prédiction, la 
reconnaissance de parole, de visage, de l’écriture manuscrite dans plusieurs domaines tels que 
la médecine, l’aéronautique, dans le domaine industriel, militaire.  

Nous trouvons dans la littérature plusieurs travaux de recherche sur les batteries des véhicules 
électriques basés sur les techniques de datamining et des réseaux de neurones. Une partie des chercheurs 
utilisent ces méthodes et techniques pour l’estimation du SoC des batteries [60]–[64]. Il existe aussi 
certains travaux qui traitent des problématiques de durée de vie des batteries, en particulier pour 
l’estimation de la durée de vie restante [116]–[119].  
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1.5 Conclusion sur les SSE en électromobilité et étude du 
vieillissement 
Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents systèmes de stockage de l’énergie électrique 

(SSE), notamment ceux utilisés en électromobilité. Nous avons ensuite introduit l’évolution du marché 
des véhicules électriques qui ne cesse pas d’augmenter grâce aux développements des accumulateurs 
électrochimiques notamment à celui des batteries lithium-ion. Malgré cette évolution importante de ce 
marché, l’essor des VE est freiné par quelques problématiques liées aux batteries à savoir le prix, 
l’autonomie et la durée de vie de celles-ci.  

Nous avons également présenté dans ce chapitre l’intérêt de l’étude du vieillissement pour 
l’électromobilité à partir de données d’usages réels, nécessitant de faire appel à des méthodes de fouille 
de données. Une présentation de la démarche générale à suivre et des principales méthodes de 
datamining est donnée dans la dernière partie de ce chapitre. 
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CHAPITRE 2 

2 Détermination de profils synthétiques représentatifs 

d’usages automobiles 
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2.1 Introduction 
Ce chapitre décrit en premier lieu, les données d’usages réels utilisées pour l’étude du 

vieillissement. Ensuite, le processus et la méthodologie suivis pour déterminer les modes de 
fonctionnement sont exposés. Ce processus comprend une première phase de sélection des données à 
étudier, où les redondances ont été réduites en regroupant les variables corrélées entre elles et en 
choisissant celles qui contiennent le plus d’informations. La deuxième étape a pour objectif de réduire 
les dimensions du problème qui permet, en projetant les variables étudiées sur des axes orthogonaux 
(non corrélés), de diminuer le nombre de paramètres à étudier et d’éliminer les redondances. Enfin, pour 
déterminer les profils ou modes de fonctionnement, une classification de tous les usages enregistrés a 
été effectuée. 

2.2 Données CROME 
Cette étude se base sur des données extraites d’une dizaine de véhicules électriques (VE). Ces 

données sont fournies par l’IFSTTAR (devenue aujourd’hui l’Université Gustave Eiffel) qui a travaillé 
avec plusieurs partenaires français et allemands sur le projet CROME (CROss-border Mobility for EVs) 
[120]. Ce projet de recherche visait à créer et tester une mobilité sûre, conviviale, transparente et fiable 
avec des véhicules électriques circulant entre la France et l'Allemagne. Ce projet représentait une 
préfiguration de l'électromobilité paneuropéenne. L'un de ses principaux objectifs était de formuler des 
réponses et des suggestions en vue de contribuer au processus européen de normalisation des 
infrastructures de charge pour l’électromobilité (telles que l'alimentation électrique, les câbles et les 
fiches) et des services correspondants (par exemple, l’identification, la facturation et l’itinérance).  

Une démonstration de mobilité de terrain transfrontalière à grande échelle avec plus de 100 
véhicules électriques a été réalisée en 2011, dans toute la zone française et allemande définie dans le 
projet CROME. 

Parmi cette centaine de véhicules étudiés, une dizaine de véhicules électriques ont été équipés 
d'enregistreurs de données supplémentaires, afin de relever un ensemble de paramètres. Ce projet a 
permis à l’IFSTTAR d’acquérir une très grande base de données, relative à des VE en usage réel. 

Dix VE appartenant à des volontaires particuliers et professionnels ont fait l’objet de notre étude. 
Ces VE présentent tous la même architecture. En effet, chaque VE possède un moteur de 49kW et un 
pack batterie constitué de 88 cellules en série de type NMC-LMO ayant une tension nominale continue 
de 325,6 V et une capacité énergétique de 16 kWh. Chaque cellule constituant ces packs a une capacité 
initiale de 50 Ah et une tension nominale de 3,7 V. 

Ces VE ont été équipés par des enregistreurs de données qui relèvent et transmettent via un 
GSM (Global System for Mobile communications), quelques centaines de variables liées au 
fonctionnement (enfoncement de la pédale d’accélération, vitesse, appuis sur le frein, etc.), des données 
liées aux batteries (températures des cellules, tension, courant, etc.) et d’autres liées à la machine 
électrique (température de la machine, couple, etc.). 
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Pour chacun des véhicules, un suivi de près de 2 ans a permis de générer des milliers de fichiers. 
Chaque fichier représente un usage du VE. Celui-ci peut être soit un roulage soit une charge. Dans 
chacun de ces fichiers  se trouve un suivi de l’évolution de toutes les variables liées au VE au cours du 
temps avec une fréquence d’enregistrement des données de 10 Hz. 

Nous avons, dans ces travaux de thèse, exploité cette mine d’information afin de pouvoir 
construire un modèle de vieillissement fiable qui prend en compte les conditions réelles d’usages de ces 
VE. Il faut noter que dans notre étude, nous n’avons utilisé que les données de 7 VE seulement (sur 10). 
En effet, les données des véhicules ignorés comportent plusieurs données manquantes à cause d’un 
grand nombre d’interruptions lors des enregistrements.   

Pour arriver à cet objectif, il faut analyser ces données et les classer pour identifier les différents 
modes de fonctionnement du véhicule et de sa batterie. Ensuite il sera possible d’étudier l’influence de 
chaque mode sur le vieillissement. 

2.3 Identification des modes d’usages 
Pour identifier des modes d’usages représentatifs, il faut répartir tous les usages enregistrés en 

un nombre donné de classes. Avant de pouvoir entamer l’étape de classification, il a fallu plusieurs 
étapes intermédiaires. Il est important au début de sélectionner les variables les plus pertinentes et celles 
qui influencent le plus le vieillissement des batteries. En effet, certaines variables ont plus d’importance 
que d’autres quant à leur impact sur ce vieillissement. 

2.3.1 Sélection des paramètres significatifs 

Cette étape consiste à choisir, en se basant sur une méthode analytique, les variables qui 
influencent le plus le vieillissement des batteries parmi plus de 500 paramètres enregistrés tout au long 
du projet CROME.  

Une étape de présélection est nécessaire afin d’éliminer toutes les variables qui n’ont aucun lien 
avec les modes de fonctionnement des batteries (comme la température de l’eau de refroidissement du 
moteur par exemple), en veillant à conserver toutes les variables liées aux conditions d’usage des VE 
(vitesse, température, etc.) et toutes les variables liées aux batteries (courant, tension, etc.). Ainsi, le 
nombre de variables à suivre a été réduit de plus de 500 à près de 140 (cf. Annexe B liste des variables).  

Cette étape a permis de réduire considérablement le nombre de variables à étudier mais celui-ci 
reste toujours trop important pour réaliser une bonne classification des données.  

2.3.2 Étude d’intercorrélation 

Parmi les paramètres étudiés, certaines variables sont très corrélées. L’une des clés pour réussir 
à réaliser une bonne classification, est de réduire le plus possible toute redondance [101]. L’objectif de 
cette étape est de supprimer les redondances et de ne garder qu’une seule variable sur un ensemble inter-
corrélé. 
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Pour quantifier la relation entre deux variables, il est nécessaire de calculer leurs coefficients de 
corrélations. Le coefficient de Pearson « r » permet de détecter l’existence d’une relation linéaire entre 
deux variables. Le coefficient de Spearman « ρ », basé sur la corrélation des rangs, permet quant à lui 
d’évaluer des corrélations non linéaires. 

Selon S. Tufféry [84], même si les variables sont continues, il est souhaitable de comparer les 
deux coefficients de Pearson et Spearman. Le plus pertinent est néanmoins le second, notamment pour 
détecter des liaisons non-linéaires. Les deux coefficients de corrélations et les résultats obtenus sont 
présentés dans les paragraphes suivants. 

2.3.2.1 Coefficient de Pearson "r" (corrélation linéaire) 

Ce coefficient permet d’étudier l’intensité de la liaison linéaire entre deux variables. Si nous 
représentons les variations d’une première variable en fonction des variations de l’autre, nous obtenons 
un nuage de points, plus le nuage de points ressemble à une droite plus les deux variables sont corrélées. 
Ce coefficient varie toujours entre -1 et 1. La Figure 2.1 illustre quelques exemples de variables plus ou 
moins corrélées. 

Les Figure 2.1(1) à 1(4)) montrent que si nous avons deux variables « X » et « Y » variant toutes 
les deux dans le même sens, c’est-à-dire si « X » augmente « Y » augmente, nous obtenons un 
coefficient de corrélation positif (Figure 2.1(1) et Figure 2.1(3)). Par contre, si ces variables varient en 
sens inverse, nous obtenons un coefficient négatif (Figure 2.1(2) et Figure 2.1(4)). 

La Figure 2.1(3) et la Figure 2.1(4) illustrent deux cas particuliers où nous avons deux variables 
parfaitement corrélées (valeur absolue du coefficient de Pearson égale à 1). A l’opposé pour le cas 
représenté à la  Figure 2.1(5) où le nuage de points formé est réparti aléatoirement sur la surface, nous 
obtenons un coefficient de corrélation de Pearson très proche de 0. 

 

Figure 2.1 : coefficient de  corrélation de Pearson dans différents cas 
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Si nous considérons deux variables « X » et « Y », ce coefficient peut être calculé en suivant 
une des équations suivantes. 

 (2.1) 

 (2.2) 

 

n est le nombre d’observations, X̅ la moyenne de X et Y̅ la moyenne de Y. 
Une première méthode donnée par l’équation (2.1) permet de calculer le coefficient de Pearson. Ce 
coefficient peut être obtenu en divisant la covariance entre X et Y (σXY) par le produit de leurs écarts-
types, respectivement σX et σY. Une deuxième méthode donnée par l’équation (2.2) consiste à définir ce 
coefficient comme la moyenne des produits des données centrées et réduites, respectivement XCR et 
YCR. 

2.3.2.2 Coefficient de corrélation de Spearman "ρ" 

Le coefficient de Spearman permet d’identifier et de quantifier l’existence d’une liaison 
monotone, linéaire ou non, entre les variables considérées. 

Contrairement au coefficient de Pearson, celui-ci n’utilise pas les valeurs des observations dans 
le calcul de l’intensité de liaison entre les variables, il utilise plutôt leurs rangs. L’exemple suivant peut 
expliquer la démarche à suivre pour le calcul de ce coefficient. 

Soit une variable X = [7, 10, 26, 20, 23, 2, 5] qui contient donc 7 observations. Le vecteur rangX 
peut être obtenu grâce aux étapes suivantes. Nous commençons par trier les valeurs de la variable X 
suivant un ordre croissant. Ensuite, pour déterminer le vecteur rangX, nous remplaçons les valeurs que 
prend la variable X par leur numéro d’ordre, ce qui donne rangX = [3, 4, 7, 5, 6, 1, 2]. 

Maintenant, pour calculer le coefficient de Spearman pour les variables X et Y, nous pouvons 
utiliser l’équation (2.3) : 

 
(2.3) 

 
Avec n le nombre d’observations et di la différence entre rangXi et rangYi 
Le coefficient de Spearman des variables X et Y peut aussi être considéré comme le coefficient 

de Pearson des rangs de ces mêmes variables. Nous pouvons en effet utiliser l’équation (2.1) en 
remplaçant X par rangX et Y par rangY. Ce coefficient de Spearman peut alors s’écrire grâce à l’équation 
(2.4): 



Chapitre 2 
Détermination de profils synthétiques représentatifs d’usages automobiles 

56 
 

 (2.4) 

 

avec σrangX et σrangY les  écarts-types des variables de rang 

Les explications et la figure ci-après montrent l’intérêt d’utilisation de ce coefficient.  

  

Figure 2.2 : Différence entre coefficient de corrélation de Person et celui de Spearman dans le cas d’une fonction 
exponentielle 

Ici nous étudions la corrélation entre une première variable « X » et une deuxième « Y » définie 
par Y=eX. La relation entre les 2 variables est non-linéaire ce qui explique le faible coefficient de 
Pearson. Cependant le coefficient de Spearman vaut 1, ce qui veut dire que les 2 variables sont 
parfaitement corrélées et varient toutes les deux dans le même sens. En effet, le coefficient de Spearman 
indique qu’il s’agit d’une corrélation parfaite parce que la relation Y=eX est une relation monotone c’est-
à-dire quel que soit « n », si Yn>Yn-1, nous avons toujours Yn+1>Yn.  

2.3.2.3 Condition de corrélation 

Dans notre étude, nous avons appliqué une combinaison des deux coefficients de corrélation 
décrits précédemment. Nous avons considéré que deux variables X et Y sont fortement corrélées si elles 
suivent la condition suivante : 

 

(r X,Y >0.75    ρ X,Y >0.8) (2.5) 

Cette étude de corrélation a révélé que plusieurs variables sont corrélées ente elles. (cf. 
Annexe C tableaux corrélations). Nous avons regroupé et formé plusieurs ensembles de variables 
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fortement inter-corrélées. La partie suivante décrit la procédure de définition d’une variable 
représentative de chaque groupe de paramètres inter-corrélés.  

 

2.3.3 Sélection des variables 

L’étude d’inter-corrélation a permis de générer 18 groupes de variables fortement liées. Dans le 
but de minimiser les redondances, une seule variable parmi chaque groupe de variables inter-corrélées 
a été sélectionnée pour représenter le groupe. 

Pour choisir ces variables à conserver, une étude comparative des quantités d'informations 
contenues par les variables a été effectuée grâce à l’entropie de Shannon. 

 Entropie de Shannon 

L’entropie de Shannon est une fonction mathématique qui permet de mesurer la quantité 
d'information dans un signal. Plus l'entropie d'un signal est grande, plus elle contient des informations 
non redondantes [121].  

Considérons X un signal de n individus, contenant m symboles différents avec (m<n).  Prenons 
comme exemple : X = (a, b, a, c, a, b, d, c). Dans ce cas, le nombre d’individus est n=8 et dans le vecteur 
X, il existe 4 symboles différents ("a", "b", "c" et "d") d’où m=4. Pour mesurer la quantité d'information, 
il faut tout d’abord calculer la probabilité d’apparition de chacun des symboles i avec (i m), nous 

l’appelons Pi . Pour notre exemple . Quant au calcul de l’entropie, nous appliquons 

l’équation (2.6). 

 (2.6) 

Avec Pi la probabilité d’apparence de chacun des symboles i avec (i  m). Pour notre exemple, 
nous obtenons H(X)=1.9056 

Pour illustrer l’intérêt de cette technique, la Figure 2.3 présente un exemple très simple et assez 
fréquent. Dans cet exemple, nous considérons deux vecteurs de données « A » et « B ».  Chacun de ces 
deux vecteurs peut être représenté par un signal égal à x divisé par 10 (x est un vecteur allant de 0 à 5 
avec un pas de 0.25). La seule différence entre ces deux signaux, c’est que la précision de A de « 0.01 » 
est dix fois plus grande que celle de B qui est de « 0.1 ». Le calcul d’Entropie de « A » et « B » donne 
respectivement H(A)=4.7004 et H(B)=2.5486 
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Figure 2.3 : Exemple de calcul de l’Entropie de Shannon 

Avant d’entamer le calcul d’entropie des variables de notre cas d’étude, puisque nous disposons 
de plusieurs types de données (des pourcentages et des nombres variant dans des intervalles différents), 
il est impératif de procéder à une normalisation des données.  

Cette normalisation a pour objectif de mettre toutes les variables à étudier sur une même échelle 
et de les rendre comparables. Nous avons choisi dans cette étape de réaliser une mise à l'échelle min-
max. La particularité de cette normalisation est de ne changer ni la distribution ni la matrice de 
covariance des variables transformées. Cette technique projette les valeurs prises par chaque variable 
sur une échelle allant de 0 (représente la valeur minimale) à 1 (représente la valeur maximale). Cette 
normalisation est calculée suivant l’équation (2.7). Nous appelons Xnorm le vecteur normalisé de X. 
max(X) et min(X) sont respectivement la valeur maximale et minimale de X. Nous ne conservons que 
4 décimales pour Xnorm. 

 (2.7) 

Après la normalisation des données et la comparaison des quantités d’informations données par 
chaque groupe de variables inter-corrélées, nous avons réussi à sélectionner un nombre réduit de 
paramètres à étudier pour atteindre finalement 18 variables (présentées dans le tableau suivant). 
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Tableau 2.1 : Liste des variables sélectionnées 

Nom de la variable Description Unité 
SoC initial  État de charge en début de roulage  % 
Courant efficace  Courant efficace de la batterie pendant tout l’usage A 
Courant charge maxi  Courant maximal de la batterie en phase de charge  A 
courant de décharge maxi  Courant maximal de la batterie en phase de décharge A 
Q charge Quantité de charge de la batterie récupérée  Ah 
Q décharge  Quantité de charge de la batterie dissipée Ah 
Q déch par km  Quantité de charge de la batterie dissipée par km  Ah/km 
Puissance charge moyenne  Puissance moyenne de la batterie en phase de charge W 
Puissance de décharge moy  Puissance moyenne de la batterie en phase de décharge W 
Distance  Distance du véhicule km 
Vitesse moyenne  Vitesse moyenne du véhicule pendant le roulage km/h 
Vitesse maxi  Vitesse maximale du véhicule km/h 
Accélération moyenne  Accélération moyenne du véhicule m.s-2 
Décélération moyenne  Décélération moyenne du véhicule m.s-2 
RPA  Relative Positive Acceleration (RPA) du véhicule m.s-2 
PKE Positive acceleration Kinetic Energy (PKE) du véhicule m.s-2 
Température ambiante  Température ambiante °C 
Durée  Durée du roulage ou de la charge  min 

 

PKE et RPA sont des paramètres indicateurs de l'éco-conduite ou de l'agressivité de la 
conduite [122], [123].  

Un PKE élevé est associé à une conduite nerveuse, tandis qu'un faible PKE indique une conduite 
plus souple. Le PKE peut être calculé avec la formule suivante (2.8) : 

 (2.8) 

 

D est la distance parcourue pendant le trajet enregistré, vf et vi sont respectivement les vitesses 
finale et initiale des fragments de trajectoire pendant les phases d'accélération (dv / dt> 0) [123]. 

RPA décrit la demande de puissance du conducteur. Une valeur élevée de RPA peut être 
expliquée par un nombre élevé de fortes accélérations. Le RPA peut être calculé comme suit (2.9) 

 (2.9) 

 

D est la distance totale du trajet, v est la vitesse et a + désigne les accélérations positives. 

L’ensemble de ces variables obtenues permet de résumer l’information contenue par les 140 
variables présélectionnées. Cet ensemble contient les informations nécessaires permettant d’étudier 
l’usage réel et les conditions d’usages des batteries en application automobile.  
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Cette méthodologie a permis de réduire drastiquement le nombre de paramètres à étudier. 
Néanmoins, ce nombre de variables reste encore trop important pour réaliser une classification efficiente 
capable de bien déterminer les différents modes d’usage. En effet, dans un espace de grande dimension 
(le nombre de variables est important), les données deviennent éparses et éloignées. Dans ces conditions, 
les méthodes statistiques usuelles ont tendance à donner des résultats biaisés et faussés. C’est le fléau 
de la dimension (Curse of dimensionality). 

Pour pallier ce problème et rendre la classification plus performante, une réduction de dimension 
s’impose [124]. Cette démarche est décrite dans les paragraphes suivants. 

2.3.4 Réduction des dimensions   

Le nombre de variables étant toujours élevé, nous avons choisi de réaliser une Analyse en 
Composantes Principales (ACP) appliquée à l’ensemble des variables identifiées précédemment. En 
effet cette technique permet de projeter les variables en question sur un espace de dimension réduit tout 
en ne perdant qu’un minimum d’information [125]. 

Pour traiter simultanément un nombre (important ou pas) de variables, il est possible d’utiliser 
l’une des méthodes fondamentales des statistiques descriptives multidimensionnelles : l’ACP (cf. 1.4.1).  

En utilisant cette méthode, nous sommes en mesure de réduire le nombre de variables à traiter 
et de rendre l’information moins redondante. En effet, cette méthode consiste à projeter des données sur 
des axes orthogonaux, ce qui permet une transformation des variables susceptibles d’être corrélées en 
de nouvelles variables non corrélées.   

L’application de cette technique ACP passe principalement par une étape très importante : celle 
du choix de dimension, en d’autres termes, la définition du nombre de composantes à considérer. Ce 
choix dépend principalement de la qualité de la projection des observations et des variables sur les axes 
de l’ACP. 

2.3.4.1 Choix du nombre de composantes 

Plusieurs techniques peuvent être adoptées pour bien définir le nombre de composantes à retenir. 
Deux méthodes ont retenu notre attention :  le critère de « coude » (rupture de pente) et la loi de Kaiser 
[89], [125], [126]. Ces deux techniques reposent sur le calcul d’inertie (l’inertie mesure la dispersion du 
nuage de points) expliquée par les axes de composantes principales.  

L’inertie totale d’un nuage de points est la somme des carrés des distances des points par rapport 
au centre de gravité. L’inertie moyenne est égale à l’inertie totale divisée par le nombre de variables.  

Lorsque nous projetons les données sur les axes de l’ACP, nous pouvons calculer l’inertie de 
chacune des composantes principales. La variance d’une composante principale i (variance des 
coordonnées des projetées des points sur l’axe considéré) est égale à l’inertie portée i par l’axe principal 
i qui lui est associé. Cette inertie est calculée suivant l’équation (2.6), avec n le nombre d’individus 
(nombre de points) et ej

i la valeur de la composante pour le jème individu. 
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 (2.10) 

 

En ce qui concerne le choix du nombre de composantes, la loi de Kaiser recommande de retenir 
tous les axes qui ont une inertie supérieure ou égale à l’inertie moyenne [127]. Le critère de coude ou 
rupture de pente est une méthode visuelle qui propose de tracer le pourcentage d’inertie expliquée par 
chaque composante et conserver les axes situées avant la rupture de pente.  

Une application de l’ACP sur les données étudiées nous a permis de tracer le graphe suivant 
(Figure 2.4). Cette figure présente l’inertie pour chaque axe de l’ACP par rapport à l’inertie totale. 

 

Figure 2.4 : Inertie expliquée par chaque composante principale 

 Dans notre cas, en suivant les 2 critères cités précédemment, le nombre suggéré de 
composantes principales à retenir est égale à 4. Ces 4 axes nous permettent de prendre en compte environ 
80% de l’inertie totale (somme des inerties expliquées par les 4 premiers axes). Il faut tout de même 
vérifier si avec seulement 4 axes, la qualité de projection des variables est admissible. La qualité de la 
projection des variables est calculée suivant l’équation (2.7) [84], [91] : 

 (2.11) 

QVm représente la qualité de projection de la variable “V” sur "m" axes de l’ACP. corr2 est le 
carré de la corrélation de Pearson (cf 0). V symbolise le vecteur des données de n individus de la variable 
“V”. Axi est le vecteur des données des n points projetés sur le ième axe de l’ACP. Plus QVm est élevé, 
plus cette variable est expliquée par les m axes de l’ACP. 
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Nous présentons dans le tableau suivant la qualité de la projection des variables par rapport au 
nombre de composantes principales. La couleur rouge signifie une mauvaise qualité de projection et la 
couleur verte une bonne qualité de projection. 

Les deux critères cités précédemment recommandent un choix de 4 axes d’ACP. Mais en suivant 
le Tableau 2.2, il est plus judicieux de choisir 6 composantes principales parmi 18 (nombre maximal de 
composantes équivalent au nombre de variables) pour garantir une qualité de projection supérieure à 
75% pour chacune des variables.  

Tableau 2.2. Qualité de projection des variables en fonction du nombre de composantes principales 

 1 Axe 2 axes 3 axes 4 axes 5 axes 6 axes 7 axes … 18 axes 
SoC initial  8% 11% 50% 53% 97% 99% 100% … 100% 
Courant charge maxi  77% 86% 86% 87% 88% 88% 90% … 100% 
Puissance charge moyenne  72% 73% 76% 80% 81% 82% 88% … 100% 
Décélération moyenne  55% 85% 89% 90% 91% 92% 97% … 100% 
Q déch par km  18% 37% 37% 60% 68% 96% 96% … 100% 
Q charge 39% 62% 86% 87% 93% 98% 99% … 100% 
Distance  36% 82% 87% 88% 89% 90% 98% … 100% 
Q décharge  41% 83% 85% 89% 89% 90% 96% … 100% 
Vitesse moyenne  74% 88% 89% 89% 89% 91% 92% … 100% 
Vitesse maxi  85% 92% 92% 92% 93% 93% 93% … 100% 
courant de décharge maxi  72% 73% 74% 74% 74% 76% 81% … 100% 
Courant efficace  85% 89% 93% 93% 93% 93% 94% … 100% 
Puissance de décharge moy  85% 88% 90% 90% 90% 90% 90% … 100% 
RPA  86% 86% 91% 93% 95% 96% 96% … 100% 
Accélération moyenne  53% 86% 90% 91% 92% 92% 97% … 100% 
PKE 34% 84% 87% 87% 87% 89% 91% … 100% 
Température ambiante 0% 0% 12% 83% 86% 99% 99% … 100% 
Durée  38% 64% 85% 85% 92% 98% 98% … 100% 

 

Cette étape nous a donc permis de réduire la dimension et d’éliminer les redondances ce qui 
permet de réaliser une meilleure identification des modes de fonctionnement. 

Pour identifier les différents modes de fonctionnement du véhicule, nous devons compter sur 
les techniques de classifications des données. Mais pour arriver à cette phase, il nous a fallu plusieurs 
étapes intermédiaires qui visent toutes à compresser les informations contenues par l’ensemble de 
variables, en supprimant les redondances et en minimisant le nombre de paramètres à prendre en compte 
pour la classification. 

2.3.5 Classifications des usages 

Une fois le nombre de variables réduit au maximum, en conservant un maximum 
d’informations, nous pouvons étudier les usages des VE que ce soit en conduite (roulages) ou pendant 
les charges. Comme nous avons plusieurs milliers d’usages enregistrés, nous nous sommes intéressés à 
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identifier les similitudes et les non-similitudes entre ces différents emplois du VE. Nous cherchons ainsi 
à obtenir plusieurs classes d’usage en faisant appel aux techniques de classification. 

La classification, avec ces différentes techniques, est une pratique très répandue en analyse de 
données et en datamining. Elle est utilisée dans des contextes très divers, particulièrement les sciences 
humaines, la médecine, le marketing, domaines où les données sont nombreuses et difficiles à 
appréhender. En effet, elle est utilisée en présence d'un grand volume de données au sein duquel des 
sous-ensembles homogènes, susceptibles de traitements et d'analyses différenciés sont recherchés. [85] 

2.3.5.1 Méthodes de classification 

Il existe deux grande famille de méthodes de classification : 

2.3.5.1.1 Classification supervisée (classement) 

La classification supervisée nécessite une base d’apprentissage dont la nature (la classe) des 
éléments est connue. Les éléments inconnus sont classés dans les clusters constitués à partir de ces 
éléments.  

Il existe plusieurs techniques de classement : les arbres de décision,  les réseaux de 
neurone, les k plus proches voisins… 

 

Figure 2.5 : Méthodes de classification supervisées 

Nous décrivons dans les paragraphes suivants la technique des K plus proches voisins « KNN, 
K-Nearest Neighbours » qui est une des techniques de classification supervisées des plus simples et 
répandues. Comme son nom l’indique, c’est une technique basée sur le voisinage. Cette classification 
ne tente pas de construire un modèle interne général, elle est calculée à partir d'un vote à la majorité 
simple des K voisins les plus proches de chaque point. L’avantage de cette technique est la simplicité 
de sa mise en œuvre, sa robustesse aux données d’entraînement bruitées et son efficacité si les données 
d’entraînement sont volumineuses. Par contre, il faut bien déterminer la valeur de K (nombre de voisins), 
et le coût de calcul est élevé car il faut évaluer la distance de chaque instance par rapport à tous les 
échantillons d'apprentissage. 

La Figure 2.6 illustre les étapes de cette technique et montre l’intérêt du choix du nombre de 
voisins pour le calcul. La Figure 2.6(a) représente l’état initial, où nous disposons de plusieurs points 
répartis en deux classes que nous appellerons « O » pour orange et « G » pour gris. Nous pouvons 
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remarquer que sur la Figure 2.6(b) un nouveau point (bleu) est introduit. Si nous choisissons de faire le 
calcul avec K=3, ce point bleu va appartenir à la classe « G » (cf. Figure 2.6 (c&d)). Alors que si K=5, 
ce nouveau point fera partie de la classe « O » (cf. Figure 2.6 (e&f)).    

  

Figure 2.6 : Illustration du fonctionnement de l’algorithme de KNN 

Pour éviter ces ambiguïtés, des règles de rejet peuvent être introduites : le rejet en distance, si le 
point est trop éloigné des points des classes constituées, et le rejet en ambiguïté, si le point se situe au 
voisinage de plusieurs classes. 

2.3.5.1.2 Classification non supervisée 

La classification non supervisée consiste à rassembler des objets (variables ou individus) en un 
nombre restreint de groupes. Contrairement au cas précédent, la classe des individus dans l’ensemble 
d’apprentissage n’est pas connue.  

Cette méthode permet de générer des classes ayant deux principales propriétés. Tout d'abord, 
elles ne sont pas prédéfinies par l'analyste mais découvertes au cours de l’opération, contrairement aux 
classes obtenues avec une classification supervisée. De plus, les classes rassemblent les objets ayant des 
caractéristiques similaires et séparent les objets ayant des caractéristiques distinctes (homogénéité 
interne et hétérogénéité externe) [85]. 

Cette méthode est alors utilisée lorsque nous n'avons pas de connaissance préalable des classes. 
Elle est connue sous plusieurs noms (classification automatique, segmentation, clustering...). Il existe 
plusieurs méthodes de classification non supervisée, les plus connues étant la Classification Ascendante 
Hiérarchique (CAH), les « k-means » et la fcm (« fuzzy c-means », classification floue) [84]. 
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Figure 2.7 : Méthode de classification non supervisée 

 Classification Ascendante Hiérarchique (CAH) 

Le principe de la CAH repose sur le rassemblement des individus en fonction de la distance qui 
les séparent. Cette classification est ascendante car elle commence par des observations individuelles, 
elle est aussi hiérarchique puisqu’elle génère des classes ou groupes de plus en plus étendus, incluant 
des sous-groupes en leur sein. 

La CAH regroupe itérativement les individus en les agrégeant 2 par 2, sur la base de leur 
proximité. Ceci permet de construire progressivement un dendrogramme (diagramme en arbre ou arbre 
de classification) qui regroupe, à la fin, tous les individus. En découpant cet arbre à un certain niveau 
choisi, le nombre de partition désiré sera produit.  

  

Figure 2.8 : Illustration de l’algorithme de la CAH 

Sur la Figure 2.8, nous présentons un exemple qui illustre l'algorithme du CAH. Nous avons ici 
plusieurs points dans un espace à deux dimensions. Ces points représentent les individus à classer. Nous 
pouvons remarquer que les individus « 11 » et « 13 » sont les plus proches, notre algorithme va alors 
commencer par rassembler ces deux points et les mettre sous une même classe. La deuxième étape va 
rassembler les points « 3 » et « 4 ». L’algorithme va continuer à regrouper les individus 2 par 2 jusqu’à 
obtenir l’arbre de classification donné par la Figure 2.8(b). La Figure 2.8(c) représente les différentes 
étapes réalisées pour rassembler les individus hiérarchiquement en 9 groupes différents. Les Figure 
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2.8(d) et (e) montrent respectivement les résultats obtenus pour des classifications en 3 classes et en 4 
classes.  

La CAH est couteuse en temps de calcul. Néanmoins le principal avantage de cette technique 
est le fait que la lecture de l’arbre permet de déterminer le nombre optimal de classes. En effet, le choix 
du nombre de classes est une étape très importante en classification non-supervisée. Plusieurs techniques 
peuvent être utilisées pour aider à choisir le bon nombre de classe à conserver. Cela est abordé par la 
suite. 

 k-means 

k-means ou k-moyennes est l’une des techniques d'apprentissage automatique (machine 
learning) non supervisée les plus simples et les plus répandues. Cette méthode consiste à regrouper les 
observations en k groupes en minimisant le plus possible les distances intra-classes et en maximisant les 
distances entre les classes. Pour traiter les données, l'algorithme « k means » commence par un premier 
groupe de centroïdes (centres de gravité, barycentres) sélectionnés de manière aléatoire (ou non), qui 
servent de points de départ pour chaque classe (cluster), puis l’algorithme effectue des calculs itératifs 
pour optimiser les positions des centroïdes. L’algorithme arrête la création et l'optimisation des clusters 
lorsque : 

- Les centroïdes se sont stabilisés, leurs valeurs ne changent plus parce que la classification est réussie. 
- Le nombre maximum d’itérations est atteint. 

Le pseudo code est défini ainsi : 

 Etape 1 : Initialiser aléatoirement les centroïdes  
 Etape 2 : Mise à jour des classes  

Pour chaque  faire l’attribution de la classe par : 

  

 : valeur de  sur l’ensemble  ou  est min 

 Etape 3 : Réévaluation des centroïdes 

 ;  : nombre de points de la classe  

 Etape 4 : Répéter 2 et 3 jusqu’au critère d’arrêt  
 Critère d’arrêt :  

Les  restent constant  
ou 
Le nombre d’itérations maximum est atteint  

Pseudo code des kmeans 

La Figure 2.9 illustre le fonctionnement de l'algorithme « k-means ». 
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Figure 2.9: Illustration de l’algorithme des « k-means » 

La Figure 2.9(a) montre l’étape d'initialisation des centroïdes (représentés par des croix «  »). 
Lors de cette étape, nous avons positionné aléatoirement 4 centres de classes et nous y avons affecté les 
individus les plus proches. Nous avons ensuite recalculé les centres de gravité des classes, ce qui a 
suscité un déplacement des centroïdes (flèches rouges sur la Figure 2.9(b)). Nous pouvons remarquer 
que certains points ont alors changé de classe (points entourés par des cercles). Nous continuons le calcul 
et l’optimisation des positions des centroïdes pour atteindre, à la fin, des classes stabilisées, illustrées 
par la Figure 2.9(e). 

Une comparaison avec la CAH, nous a amenés à conclure que la méthode des « k means » est 
nettement plus rapide. En plus, elle permet d’effectuer une mise à jour des centres des classes après 
chaque nouvelle affectation pour suivre l'évolution de son contenu. En effet, avec la CAH, si deux 
individus sont placés dans des classes différentes, ils ne sont jamais comparés à nouveau. 

 Classification floue, fcm (fuzzy C-means) 

Au lieu d’affecter les observations à une seule classe comme les classifications classiques, la 
classification floue associe à chaque individu, un vecteur d’appartenance à chacune des classes.  
Autrement dit, la classification floue [128] accepte le fait que les groupes ou les classes ne sont pas tout 
à fait bien séparés et attribue ainsi, à chaque observation, un degré d'appartenance à chacune des classes 
avec des poids compris entre 0 et 1 de sorte que la somme de tous ces poids soit égale à 1. Par exemple, 
si nous avons des données à répartir en 3 groupes, un individu « A » peut appartenir à la classe 1 avec 
un poids de 0.5, à la classe 2 avec un poids de 0.3 et à une dernière classe avec un degré d’appartenance 
égal à 0.2. 

La classification floue cherche à minimiser la fonction suivante [129], [130] :  
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 (2.12) 

Sous les contraintes  

 (2.13) 

k est le nombre de classes, n le nombre d’observations, uij désigne le degré d’appartenance de 
la jème observation à la ième classe. x désigne les observations, Ci est le centre de la classe i et m>1  est le 
paramètre qui contrôle le niveau de floue [131] . 

Le coefficient m contrôle le degré de chevauchement entre les classes, généralement m=2 [85], 
[128]. Plus le coefficient m est grand, plus la transition d’une classe à une autre est lisse[132].  

La Figure 2.10 illustre comment le degré d’appartenance varie en fonction du nombre des 
classes 

  

Figure 2.10 : Classification floue : degré d’appartenance à une classe en fonction du nombre de classes et en fonction du 
coefficient m 

 Classification neuronale  

Grâce à leur puissance de modélisation, à leur pouvoir d’étudier des relations non-linéaires et 
complexes entre un grand nombre de variables, et grâce aussi à leur efficacité prouvée en traitement 
d’images et en reconnaissance vocale, etc. les réseaux de neurones sont de plus en plus utilisés pour 
traiter et analyser un nombre important de données. Il existe plusieurs modèles de réseaux de neurones, 
mais, comme nous cherchons à faire une répartition des données, nous nous focalisons dans cette partie 
sur les réseaux d’apprentissage non supervisé [108]. La réalisation d’une classification automatique avec 
des réseaux de neurones est basée sur l’apprentissage compétitif. En effet, les nœuds se font concurrence 
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pour avoir le droit de répondre à un ensemble de données d'entrée, formant ainsi les différentes classes. 
Lors de la réalisation d’une classification avec un réseau compétitif simple, celui-ci se compose alors de 
deux niveaux. Une couche d’entrée comprenant un nœud pour chaque variable et une couche de sortie, 
représentant un nœud pour chaque classe. Dans une première étape, les neurones de sorties qui 
représentent les centres des classes sont initialisés aléatoirement, ensuite, pour chaque observation, les 
nœuds de la couche de sortie rentrent en compétition et le gagnant (le plus proche) est mis à jour en 
« l’approchant » légèrement vers l’individu en question. Le nouveau poids du centre de la classe (du 
neurone gagnant) est calculé suivant l’équation (2.14), dans laquelle  est le poids du nœud gagnant 
(i) à l’instant n,  est l’observation m approchée par le neurone gagnant.  est le coefficient ou le taux 
d’apprentissage permettant la mise à jour des poids des neurones [133]  

 (2.14) 

 

Le réseau de Kohonen [102], appelé aussi carte de Kohonen ou carte auto-organisatrice (SOM 
en anglais Self Organizing Map) est une autre méthode très connue permettant de réaliser une 
classification automatique, basée elle aussi sur l’apprentissage compétitif [134]. Elle se compose 
également de deux niveaux : une couche d’entrée similaire à celle d’un réseau compétitif simple. et une 
couche de sortie qui comprend plusieurs nœuds généralement organisés en deux dimensions sous forme 
d’une grille rectangulaire ou hexagonale [107], [135]. Une autre différence par rapport au réseau 
compétitif simple réside dans le fait que les neurones de sortie évoluent sous une forme de compétition 
douce, où, non seulement le neurone gagnant se met à jour mais aussi tous ses voisins. La Figure 2.11 
[136] illustre une mise à jour des poids de la carte auto-organisatrice, où le neurone gagnant et tous ses 
voisins se rapprochent de l’individus présenté en orange. Les lignes pleines et en pointillées 
correspondent respectivement à la situation avant et après la mise à jour. 

  

Figure 2.11 : Mise à jour de la carte autoorganisatrice [136] 
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2.3.5.2 Classification des usages 

2.3.5.2.1 Choix de la distance 

Comme énoncé auparavant, la classification vise à rassembler ou à séparer des individus suivant 
les distances qui les séparent. En effet, il existe une multitude de techniques de mesure de distance [137]. 
Les plus utilisées sont : la distance euclidienne, la distance de Manhattan, le carré de la distance 
euclidienne, la distance de Mahalanobis. 

Distance euclidienne : 

C’est la distance la plus utilisée et la plus intuitive. Il s'agit d'une distance géométrique dans un 
espace multidimensionnel. En effet, la distance euclidienne entre deux points « A » et « B » et la 
longueur du segment de ligne qui les relie. Dans un espace multidimensionnelle de dimension « n », la 
distance euclidienne d(A, B) entre deux points « A » et « B » est obtenue suivant l’équation (2.12).  

=
n

i=1

 
(2.15) 

Distance euclidienne au carré : 

Il est possible d’élever la distance euclidienne au carré afin de surpondérer les objets les plus 
éloignés. Cette distance se calcule ainsi (équation (2.13)) 

=
n

i=1

 (2.16) 

Distance de Manhattan 

Appelé aussi city-block, cette appellation vient du fait que pour se déplacer d’un point « A » 
vers un point « B » dans une ville composée d’ilots urbains rectangulaires comme la ville de Manhattan, 
nous ne pouvons pas couper en diagonale à travers un bloc, mais nous devons marcher le long de l'une 
ou l'autre des deux dimensions de l’ilot. La distance de Manhattan est la somme des distances dans 
toutes les dimensions entre deux points. La distance de Manhattan dManhattan(A, B) entre deux points 
« A » et « B » pour n dimensions est obtenue suivant l’équation (2.14). 

=
n

i=1

 (2.17) 

Dans un plan, si nous traçons les points équidistants (distance de Manhattan) avec un point 
référence, nous obtenons des losanges concentriques autour du centre. Tandis que suivant la distance 
euclidienne nous obtenons des cercles. La Figure 2.12 illustre la différence entre les métrique 
euclidienne Figure 2.12(a))  et de Manhattan (Figure 2.12(b)), les couleurs présentent les distance des 
points du plan « xy » par rapport à l’origine (point blanc). Nous avons pris un point « N » de 
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coordonnées (2, 6) et nous avons comparé la distance par rapport à l’origine avec les deux métriques. 
Nous obtenons d(M, N)=6.32 et dManhattan(M,N)=8. 

  

Figure 2.12 : Différence entre la distance euclidienne et la distance de Manhattan [138] :  
(a) Distance euclidienne (b) Distance de Manhattan 

Distance de Mahalanobis 

La distance de Mahalanobis permet de calculer la distance entre deux points dans un espace de 
p dimensions, en tenant compte de la structure de variance-covariance sur ces p dimensions. Cette 
distance permet d’éliminer les corrélations entre les variables et restreindre l'influence de variables 
uniques. La distance de Mahalanobis [139], [140] dMahalanobis (A,B) entre deux points « A » et « B » pour 
n dimensions ayant une matrice de covariance « Σ »  est obtenue suivant l’équation (2.15) 

=  
(2.18) 

 
 Pour notre étude, comme les données à analyser sont soumises à une étape d’ACP, les deux 
distances euclidiennes et de Mahalanobis sont identiques.  

Comme nous attendions que le courant et la température aient un impact majeur sur le 
vieillissement, nous avons choisi la distance euclidienne au carré pour mettre l’accent sur les valeurs les 
plus élevées de ces deux paramètres [79]. 

2.3.5.2.2 Choix du nombre de classes 

Le choix du nombre de classes est une étape primordiale de la classification automatique. Il 
existe plusieurs critères qui peuvent être appliqués pour aider à la décision sur le nombre approprié de 
classes. Nous pouvons citer le critère de Gap [141], de R², Davies et Bouldin , le coefficient de silhouette, 
l’indice de Calinski-Harabasz [100]. En ce qui concerne notre étude, pour la mesure de la qualité de la 
classification réalisée, nous avons appliqué et comparé trois critères différents.  

Le premier RSQ ou (R²) [85] est basé sur le calcul d’inertie, autrement dit, la proportion de la 
variance entre les classes. L’inertie permet de mesurer la dispersion. Elle généralise la variance au cas 
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multidimensionnel. Suivant la relation de Huygens [142], nous pouvons décomposer l’inertie totale en 
inertie intra-classes et inertie inter-classes. 

Cette relation est illustrée par la Figure 2.13 et peut s’écrire sous la forme de l’équation 
suivante : 

 

 

(2.19) 

avec n le nombre d’individus, k le nombre de classes et mj le nombre d’individus de la classe j. 
X désigne les individus. G est le barycentre global. Gj représente le centre de gravité de la classe j. IT 
indique l’inertie totale. IW est la mesure de la dispersion à l’intérieur des classes (Inertie intra-classes) et 
IB mesure la dispersion des centres de groupes autour du centre global (Inertie inter-classes). 

 

 

Figure 2.13 : Illustration de la relation de Huygens [85]  

R² permet de calculer la part d’inertie expliquée par cette partition.  

 (2.20) 

R² est toujours compris entre 0 et 1. R² vaut 0 quand nous avons qu’une seule classe et 1 lorsque 
le nombre de classes est égal au nombre d’individus. Pour choisir le bon nombre de classe, R² doit être 
le plus proche possible de 1 sans avoir trop de classes. En traçant la courbe de R² en fonction des nombres 
de classes, il faut s’arrêter après le dernier saut important cf. Figure 2.14 (a).  

Le deuxième critère utilisé est celui de « Calinski Harabasz », appelé aussi pseudo-F [100]. Cet 
indice permet de mesurer la séparation entre toutes les classes. Il doit alors être élevé. En effet un 
pseudo-F élevé se traduit par une meilleure séparation des données cf. Figure 2.14 (b). Pour un nombre 
d’individus n et un nombre de classes k, le pseudo-F se calcule suivant l’équation (2.16). 
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 (2.21) 

Le dernier critère appliqué est celui de Davies et Bouldin [143]. Cet indice compare les 
dispersions intra-classes par rapport aux distances entre les classes. Cela permet de mesurer la similarité 
entre les classes. Ainsi, le « meilleur » choix du nombre de partitions est celui qui minimise cette 
similarité cf. Figure 2.14 (c).  

 (2.22) 

a et b sont les numéros de classes, k le nombre de classes, dab la distance entre les centres des 
classes (Ca) et (Cb). Sa représente la moyenne des distances entre les individus appartenant à la classe Ca 
et son centre. 

Pour identifier le nombre de classes nécessaires suggéré par les différents critères appliqués, 
nous avons réalisé et comparé les résultats de 10 classifications. Avec une première classification 
contenant une seule classe (tous les points sont regroupés dans un seul ensemble), une 2ème contenant 
deux classes, …, et une 10ème classification permettant de répartir les individus (les usages enregistrés) 
en 10 groupes différents. La Figure 2.14 représente les indices des différents critères en fonction du 
nombre de classes. 

  

Figure 2.14 : Résultats de classification des usages 
(a) R² en fonction des nombres de classes,  (b) Pseudo F en fonction des nombre de classes,  

(c) « Davies et Bouldin » en fonction des nombre de classe,  

D’après les deux premiers critères, pour bien classer les différents usages, il est préférable de 
les répartir sur trois groupes différents. Cependant, l’indice de Davies et Bouldin favorise un choix de 
deux classes seulement. Pour comprendre comment les individus et les classes sont répartis, nous 
pouvons les représenter sur les axes de l’ACP. En fait, la représentation graphique des classes peut 
s’avérer très utile pour aider à choisir le bon nombre de classes (Figure 2.15).  

Si nous distribuons les usages en deux classes seulement, nous obtenons une classe pour les 
charges et une autre pour les roulages. Si nous distribuons les usages en trois classes seulement, nous 
obtiendrons deux classes de roulages et une seule classe de charge (Figure 2.15(a)). Mais, comme nous 
voulons avoir au moins deux classes pour chaque type d’usage (roulage ou charge), nous devons alors 
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répartir les usages sur plus de 3 classes. D’après le critère de Davies et Bouldin (Figure 2.14), la 
répartition en 5 classes est meilleure que celle en 4 ou en 6 classes. 

Une représentation graphique des usages classés à l’aide de la méthode des « k-means » (et 
projetés sur les deux premiers axes de l’ACP) est donnée par la Figure 2.15.  

 

Figure 2.15 : Représentations graphiques des usages  répartis en 3 classes (a) et 5 classes(b). 

Les Figure 2.15(b) représente les 5 catégorie d’usages où nous trouvons 3 classes de roulages et 
2 classes de charges. Cette figure montre que ces usages sont bien classés car il n’y a pas de 
chevauchement entre les classes. 

2.4 Résultats de la classification 
Dans cette partie, nous représentons et comparons les résultats obtenus avec les méthodes de 

classification en k-means et en classification floue. 

2.4.1 Classification suivant k-means (k-moyennes) 

Nous avons, en premier lieu, réalisé une classification avec la méthode des k-means. Nous avons 
alors regroupé les différents usages en 5 catégories et nous avons considéré qu'un mode de 
fonctionnement est la moyenne des usages (roulages ou charges) appartenant à une même classe.  

La Figure 2.16 aide à comprendre les différences entre les classes. Nous distinguons 3 classes 
de roulages et 2 classes de charges. D’après les variables « Vitesse moyenne » et « vitesse max », la 
première classe R1 rassemble les roulages « urbains », R2 regroupe les roulages ayant des parties 
urbaines et extra-urbaines et R3 représente les roulages avec des trajets comportant des parties 
d’autoroutes (cf. § 2.4.4). 

D’après les variables « Q charge » et « Durée », nous pouvons distinguer des charges courtes 
« C1 », chargeant en moyenne environ 15% de la capacité totale de la batterie, et des charges plus 
longues « C2 » avec des charges de près de 50% de la capacité totale de la batterie. 
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Figure 2.16. Caractéristique de chaque mode d’usage (k-means) 

2.4.2 Classification floue fcm (fuzzy C-means)  

Si nous considérons que les classes ne sont pas bien séparées, c’est-à-dire qu’il existe des usages 
qui sont « proches » de 2 ou même 3 classes à la fois, il est nécessaire d’utiliser une classification floue. 

Nous avons utilisé le même nombre de classes, c’est-à-dire 3 types de roulages et 2 types de 
charges. La principale différence réside dans le fait que le mode de fonctionnement est la moyenne 
pondérée (et non pas une moyenne simple) de tous les usages. La matrice des poids est constituée des 
degrés d’appartenance aux différentes classes. 

La Figure 2.17 représente les différents usages classés en 5 groupes avec leurs degrés 
d’appartenance maximaux. Nous pouvons remarquer qu’il existe des zones d’ambiguïté où le degré 
d’appartenance maximal à une des classes est faible. 
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Figure 2.17 : classification suivant fcm des usages (les couleurs représentent le degré d’appartenance maximal) 

Le calcul des centres des classes a donné les résultats suivants : 

 

Figure 2.18 : Caractéristique de chaque mode d’usage (fcm) 

2.4.3 Classification neuronale 

Afin de comparer et valider la classification obtenue, nous avons aussi réalisé deux 
classifications neuronales avec : Premièrement, une carte autoorganisatrice qui a donné des résultats 
identiques à ceux obtenus avec la méthode des k-means. Deuxièmement, avec un réseau compétitif qui 
a donné les résultats suivant : 
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Figure 2.19. Caractéristique de chaque mode d’usage (classification neuronale) 

 

2.4.4 Comparaison des résultats de classification 

Nous pouvons constater d’après les Figure 2.16, Figure 2.18 et Figure 2.19 que nous obtenons 
globalement des modes d’usages similaires (les coordonnées des modes de fonctionnement sont très 
proches) avec les différentes méthodes de classification. En effet, la répartition des usages enregistrés 
en 5 classes a créé 3 groupes de roulages que nous avons appelé R1, R2 et R3 et deux types de charge C1 
et C2.  

La classe R1 rassemble les usages caractérisés par une faible « Vitesse moyenne » et « vitesse 
maximale », tandis que R3 regroupe les roulages à forte vitesse moyenne et vitesse maximale. C1 est la 
classe regroupant les charges courtes et C2 les charges plus longues.  

Pour récapituler, la nomination des classes de roulages R1, R2 et R3 peut être corrélée à la vitesse 
moyenne de chacun des modes (vitesse_moy_R1 < vitesse_moy_R2 < vitesse_moy_R3). Les modes de 
recharge peuvent aussi être corrélés à la durée de la recharge (durée_C1 < durée_C2). 

Malgré la ressemblance globale des classes obtenues par les différentes techniques, il existe tout 
de même certaines différences pouvant être identifiées et quantifiées à l’aide du tableau suivant 
(Tableau 2.3). Ce tableau présente les résultats obtenus à l’aide d’une classification k-means et les 
compare avec les résultats de la classification floue et de la classification à l’aide d’un réseau compétitif. 

Ce tableau permet aussi de comparer les classes et comprendre les différences entre elles. 
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Tableau 2.3. Usages moyens en fonction des techniques de classification 

 

 

Le Tableau 2.3 contient de nombreuses informations. De multiples interprétations sont alors 
possibles à partir de ce tableau.  

En effet, si nous nous intéressons à la variable SoC initial (SoC en début d’usage), nous pouvons 
remarquer que nous avons environ le même SoC initial pour les roulages (R1, R2 et R3), cela veut dire 
que la variable SoC initial n’a pas beaucoup contribué à la séparation entre les différents roulages. En 
revanche, cette variable semble avoir un poids plus important pour la séparation des deux classes de 

Méthode de classification 
.                                             
Variables 

k-
m

ea
ns

Cl
as

sif
ica

tio
n 

flo
ue

ré
se

au
 co

m
pe

tit
if

k-
m

ea
ns

Cl
as

sif
ica

tio
n 

flo
ue

ré
se

au
 co

m
pe

tit
if

k-
m

ea
ns

Cl
as

sif
ica

tio
n 

flo
ue

ré
se

au
 co

m
pe

tit
if

k-
m

ea
ns

Cl
as

sif
ica

tio
n 

flo
ue

ré
se

au
 co

m
pe

tit
if

k-
m

ea
ns

Cl
as

sif
ica

tio
n 

flo
ue

ré
se

au
 co

m
pe

tit
if

Roulages Charges
R1 R2 R3 C1 C2

SoC initial % 75,6
75,8

76,0
73,6

74,0
75,1

79,6
77,8

75,9
68,5

68,9
72,3

40,0
41,6

44,8

Courant efficace A 15,7
16,7

13,8
28,5

26,1
24,4

39,2
37,0

35,7
5,5 5,5 5,4 5,8 5,8 5,8

Courant charge maxi A 35,0
37,1

31,5
61,3

56,0
50,1

87,5
82,6

81,9
6,7 6,7 6,6 6,7 6,7 6,7

courant de décharge maxi A 61,3
65,2

53,9
117,4

106,7
99,2

153,0
146,2

141,4
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Q charge Ah 0,2 0,2 0,2 0,5 0,5 0,3 1,3 1,2 1,1 7,2 7,2 5,5 23,1
21,8

19,9

Q décharge Ah 1,0 1,1 0,8 2,4 2,2 1,5 9,0 7,6 7,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Q déch par km Ah/km 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,5 0,5 0,5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Puissance charge moyenne W 3767,2
3949,7

3355,6
6170,7

5703,5
5499,0

7134,5
6912,4

6811,6
1867,6

1863,3
1829,8

2010,6
2007,2

2006,2

Puissance de décharge moy W 3746,4
3983,5

3251,6
7048,8

6441,1
5916,4

10241,0

9591,8
9269,4

217,1
216,3

225,8
119,6

128,4
140,8

Distance km 1,8 2,2 1,6 4,6 4,2 2,7 18,6
15,6

14,4
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Vitesse moyenne km/h 16,7
17,8

15,1
29,6

27,2
23,8

49,4
45,2

44,3
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Vitesse maxi km/h 45,9
48,1

43,2
71,1

65,9
58,2

105,0
98,6

98,4
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Accélération moyenne m.s-2 0,4 0,4 0,3 0,5 0,5 0,5 0,4 0,4 0,4 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Décélération moyenne m.s-2 0,4 0,4 0,4 0,5 0,5 0,6 0,4 0,4 0,4 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

RPA m.s-2 1,1 1,1 0,9 2,0 1,8 1,8 2,3 2,2 2,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

PKE m.s-2 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,6 0,3 0,4 0,4 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Température ambiante °C 14,2
14,4

14,3
14,3

14,1
14,2

13,0
13,2

13,5
13,8

13,8
14,0

11,2
11,4

11,8

Durée min 6,4 6,7 6,3 9,0 8,6 6,6 22,6
19,9

19,3
85,6

85,9
67,2

260,2
246,2

225,1
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charge. En effet, il y a une différence importante entre le SoC initial de la classe C1 et celui de la classe 
C2.  

Nous pouvons aussi noter que la variable température (température ambiante) n’a pas beaucoup 
contribué à la classification des usages car nous avons des valeurs similaires pour tous les roulages. 

Selon la variable Q décharge, nous pouvons conclure que l’énergie utilisée par les usages de la 
classe R3 est beaucoup plus importante que celle utilisée par les autres roulages mais la quantité 
d’énergie utilisée par km est légèrement plus faibles que celles de R1 et R2. 

Si nous comparons les classifications, nous pouvons remarquer que les usages moyens obtenus 
par le réseau compétitif ont des valeurs plus faibles que celles obtenues par les 2 autres classifications. 

En ce qui concerne la classification floue, comme elle a la caractéristique d’estomper les 
frontières entre les classes, nous trouvons alors que les valeurs du roulage moyen de la classe R1 sont 
plus grandes que celles de la même classe obtenue avec une k-means. Au contraire, les valeurs du 
roulage moyen de la classe R3 sont plus faibles que celles de la même classe obtenue avec une k-means. 

Pour conclure, cette étude de classification montre que, malgré la présence de quelques 
différences entre les classes obtenues par les différentes techniques, celles-ci restent néanmoins très 
proches.  

2.5 Conclusion sur la détermination des modes d’usages 
Dans ce chapitre, nous avons présenté la méthodologie suivie et les différentes techniques 

utilisées qui nous ont permis d’identifier des modes d’usages représentatifs de l’utilisation réelle des 
véhicules électriques. Nous avons dans une première partie décrit les données d’usages réels utilisés et 
présenté les différentes techniques pour la sélection des paramètres et variables les plus significatifs. 

Ensuite, dans le but d’identifier, à partir de cette base de données, des modes d’usages 
représentatifs de l’utilisation réelles des véhicules électriques, nous avons utilisé et comparé plusieurs 
méthodes de classification automatique et caractérisé la nature des classes obtenues. Dans le chapitre 
suivant, nous discutons et décrivons les méthodologies utilisées permettant d’identifier l’impact de ces 
modes d’usages sur le vieillissement des batteries. 
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Après l’identification des classes d’usages des véhicules, nous allons dans ce chapitre décrire la 
méthodologie suivie pour quantifier l’influence de chacun de ces modes d’usage sur le vieillissement 
des batteries. 

Cette méthodologie repose principalement sur quatre étapes :  

 La première étape « Préparation des données » a comme objectif principal, le filtrage des 
données et l’association à chacun des usages enregistrés l’état de santé de la batterie.  

 Une fois réalisée, cette étape nous permet d’identifier l’influence des conditions de stockage et 
des usages des batteries sur leur vieillissement. En effet, nous considérons que le vieillissement 
des batteries en usage réel est une alternance entre deux types de vieillissement : calendaire 
(pour le véhicule stationné) et en cyclage (pour le véhicule en roulage ou en charge).  

 Nous identifions au préalable la part du vieillissement  calendaire des batteries, ce qui permet 
de déduire dans l’étape suivante l’influence de chacun des modes d’usage identifiés (cf. § 2.4) 
sur la dégradation des performances des batteries.  

 L’étape finale permet de comparer et de valider expérimentalement les résultats obtenus. 

3.1  Préparation des données 
Comme précisé dans la partie description des données CROME (cf. § 2.2), nous avons enregistré 

un très grand nombre d’usages réels des VE. Pour chaque usage, nous avons un fichier contenant le suivi 
de plusieurs paramètres comme la vitesse, la tension, le courant, la température, etc., ainsi qu’une 
estimation de la capacité des batteries au moment de l’usage. Cette valeur est donnée par le BMS 
(Battery Management System) de la batterie et est mise à jour au début de chaque usage (roulage ou 
charge). Puisqu’il s’agit d’une valeur estimée, il faut s’assurer de son exactitude et de sa précision. Celle-
ci a été vérifiée et corrigée à l’aide des mesures réelles de la capacité effectuées durant le projet CROME. 
En effet, pour évaluer l’évolution des performances des batteries des véhicules étudiés, quelques 
caractérisations permettant de mesurer la capacité réelle de la batterie ont été réalisées (une initiale lors 
de l’équipement des véhicules des enregistreurs des données, une intermédiaire au milieu du projet et 
une dernière à la fin du projet). Il faut noter aussi que cette valeur de la capacité estimée dépend de la 
température. Plus la température est élevée, plus la valeur de la capacité estimée est grande et vice versa. 
Pour décorréler la capacité de la température, nous avons réalisé des essais expérimentaux sur une cellule 
identique à celles présentes dans les VE étudiés, ce qui a permis d’identifier l’influence de la température 
sur la capacité et la résistance interne de la batterie. 

Pour la réalisation de ces mesures, nous avons construit un protocole qui comporte, une mesure 
de la capacité et une mesure de la résistance interne pour 5 températures différentes { -5 °C, 5 °C, 15 
°C, 25 °C, 35 °C}. 

 La mesure de la capacité est réalisée en décharge avec un courant CC (Constant Current) très 
faible (égal à C/10) puis lors d’une charge CCCV (avec un courant constant à C/10 jusqu’à 
atteindre la valeur limite maximale de tension puis avec une tension constante CV - Constant 
Voltage - jusqu’à une diminution de courant en dessous de C/20). Une visualisation du profil 
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de courant (et de la tension) appliqué permettant cette mesure de la capacité est donnée par la 
Figure 3.1(a). 

 La mesure de la résistance interne est effectuée en appliquant des impulsions de courant de 1C 
pendant 10 secondes en charge et en décharge chaque 10 % du SoC. Cette résistance interne est 
obtenue en calculant le rapport tension/courant pendant cette impulsion de 10 secondes 
(R10s=ΔV/ΔI). La mise au bon état de charge se fait avec un courant de C/2.  La Figure 3.1(b) 
illustre le profil de courant appliqué et le profil de la tension obtenue pour une des 
caractérisations. 

 

Figure 3.1. Profils des courants et tensions des essais : (a) mesure de la capacité et (b) mesure de la résistance. 

La réalisation de ces essais nous a permis d’identifier les coefficients relatifs aux lois d’évolution 
de la résistance interne et de la capacité en fonction de la température. Ces lois permettent ainsi de 
ramener ces valeurs à une température de référence (25°C). 

Les modèles de variation de la capacité avec la température peuvent s’écrire grâce à l’équation 
suivante [144] : 

 (3.1) 

 

Dans cette équation,  est une variable générique qui peut représenter la capacité ou la 

résistance interne de la batterie, a  est un coefficient indépendant de la température, Tref est la 

température de référence ; comme mentionné précédemment, nous avons pris Tref = 25°C. 

Après avoir ramené la capacité à une température de référence, nous avons associé à chaque 
usage enregistré un niveau d’état de santé de la batterie. Nous avons ainsi identifié un niveau de 
dégradation de performance (perte de capacité) entre deux usages successifs. Cette perte de capacité est 
engendrée par le mode de fonctionnement et les conditions de stockage entre les usages. 

Pour la suite, nous avons considéré que la perte de la capacité des batteries ΔQF pendant une 
période donnée est équivalente à la somme de la perte de la capacité causée par le vieillissement 
calendaire ΔQF calendaire et de celle liée aux modes de fonctionnement ΔQF modes. 
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 (3.2) 

 

Pour séparer ces deux types de vieillissement, nous avons identifié la vitesse de dégradation de 
chacun, en commençant par celle du calendaire.  

Il faut noter que la vitesse de perte de performances des batteries en fonction du temps n’est pas 
constante. Autrement dit, la perte de la capacité en fonction du temps n’est pas linéaire [52], [61], [65], 
[145], ce qui veut dire que l’évolution de la perte de capacité au début de vie de la batterie pour un 
intervalle de temps donné est différente de celle à la fin de vie pour une même durée. Pour linéariser 
cette relation et pour simplifier les calculs, nous avons procédé à un changement de variable.  

En effet, la plupart des études de vieillissement calendaire des batteries lithium-ion de la 
littérature ([7], [52], [144]–[146]) montrent que l’évolution de la perte de capacité des batteries (QF) 
peut être modélisée par l’équation suivante : 

 
avec le changement de variable  nous pouvons alors écrire 

  
(3.3) 

 

k est un facteur lié à la vitesse de dégradation des performances des batteries, il dépend des 
conditions de vieillissement appliquées (température, SoC, courant, etc.). La fonction tz est une fonction 
de forme, avec le coefficient z usuellement compris entre 0,5 et 1 [7]. Dans notre cas, nous avons 
considéré z = 0,5. 

La perte de capacité entre 2 roulages successifs n et n+1 peut s’écrire alors comme suit : 

 (3.4) 

 

  est la perte de capacité enregistrée entre les usages n et n+1, 
  est la classe de l’usage n (sachant qu’un usage peut être un roulage ou une charge), 

  fait référence à la durée de l’usage n , 

  est le facteur d’accélération du vieillissement suivant le mode d’usage i (classe i), 

  fait référence à la durée du calendaire entre les usages n et n+1, 
  est le facteur d’accélération du calendaire entre les usages n et n+1 (il varie en fonction des 

conditions de stockage des batteries). 

Dans les paragraphes suivants, nous décrivons les différentes techniques utilisées pour la 
détermination des facteurs d’accélération du calendaire et des modes de fonctionnement (classes). 
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3.2 Identification de l’effet du calendaire en fonction de 
vieillissement 

Comme mentionné précédemment, les véhicules passent la majorité de leur vie au repos. Par 
conséquent, quand nous étudions la durée de vie des batteries des véhicules électriques, le vieillissement 
calendaire a une grande influence sur l’état de santé de la batterie.   

L’identification du vieillissement calendaire, dans les données enregistrées, a été réalisée par 
différentes méthodes. Ces méthodes peuvent être classées en méthodes statistiques et expérimentales. 

Pour la première catégorie, nous n’avons utilisé que les données du projet CROME et nous 
avons considéré dans un premier temps que les conditions de stockage (température et SoC des batteries 
quand la voiture est au repos) des véhicules étudiés étaient similaires et que l’écart entre les conditions 
de stockage des batteries avait une faible influence sur leur vieillissement. Dans un deuxième temps, en 
se basant toujours sur les données CROME, et pour prendre en compte les conditions de stockage des 
batteries, nous avons essayé de les classer et identifier leurs influences sur le vieillissement. 

La deuxième catégorie des méthodes utilisées consiste à exploiter les résultats de quelques essais 
expérimentaux de vieillissement calendaire accéléré réalisés sur des batteries identiques. 

3.2.1 Méthodes d’identification du vieillissement calendaire à partir des données CROME 

3.2.1.1 Identification du calendaire sans prise en compte des conditions de stockage 

3.2.1.1.1 Méthode analytique 1 : 1T / 1SoC 

Comme mentionné précédemment, ici nous considérons que les conditions de stockage 
(température et SoC des batteries quand la voiture est au repos) des véhicules étudiés sont similaires. 
Nous avons par conséquent supposé un seul type de vieillissement calendaire qui est indépendant des 
variables température et SoC.  

L’identification du facteur d’accélération de la perte de capacité en calendaire est obtenue avec 
la résolution d’un système d’équations à 2 inconnues grâce à cette équation : 

 (3.5) 

 

  est la perte de capacité enregistrée pour 1500 usages successifs (le choix du nombre 
d’usages a été réalisé afin d’améliorer le coefficient de détermination (cf. § 3.3.2 ),  est un 
indicateur de la durée du repos des batteries correspondant à cette période (1500 usages).  est 
un indicateur de la durée d’utilisation des batteries (en roulage ou en charge) sur la même période. Fcal 
est la première inconnue, le facteur d’accélération de la perte de capacité en calendaire. Fmodes moy est la 
deuxième inconnue. Elle correspond au facteur d’accélération moyen de la perte de capacité associée à 
tous les modes. Par la suite, nous pouvons ainsi résoudre le système de plusieurs équations à 2 inconnues 
en minimisant l’erreur quadratique moyenne.  
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3.2.1.2 Identification du calendaire avec prise en compte des conditions de stockage 

Dans cette partie, nous décrivons comment, à partir des données CROME, nous avons déterminé 
l’influence des conditions de stockage sur le vieillissement. Pour ce faire, nous avons réalisé une 
classification de ces conditions en considérant plusieurs classes de température. 

3.2.1.2.1 Méthode analytique 2 : 3T / 1SoC 

Nous avons dans un premier temps étudié seulement l’influence de la température en négligeant 
celle du SoC. En fait, la plupart des usages enregistrés sont réalisés à un SoC élevé. 

En tenant en compte la distribution de la température pour l’ensemble des usages étudiés, nous 
avons alors choisi les plages de température suivantes : T° < 5°C  ; 5°C ≤ T° < 16°C  ;  T°  16°C. 

La prise en compte de l’influence de la température sur le vieillissement enrichie notre système 
à résoudre en rajoutant 2 coefficients supplémentaires à identifier : 

 (3.6) 

 

 est le facteur d’accélération de la perte de capacité pour le ième mode calendaire 

(si i = 1,   correspond alors au facteur d’accélération de la perte de capacité quand la température 

est inférieure à 5°C, si i = 2,  correspond à celle si 5°C ≤ T° < 16°C et si i = 3,  correspond à 

celle si T°  16°C). 

3.2.2 Méthodes expérimentales d’identification du vieillissement calendaire  

Pour enrichir et valider les résultats obtenus par les premières méthodes d’identifications 
présentées dans les paragraphes précédents, nous avons mis en place des essais expérimentaux 
permettant l’identification des lois de vieillissement calendaire en fonction de la température et du SoC. 

Dans cette partie, nous présentons le plan d’expérience et le protocole des essais mis en place. 
Ensuite, nous décrivons la méthodologie suivie pour la modélisation du vieillissement calendaire en 
fonction des conditions de stockage des batteries. 

3.2.2.1 Présentation des essais de vieillissement calendaire mise en place 

La mise en place et la réalisation des essais expérimentaux dépend de plusieurs paramètres, 
notamment de l’objectif des expérimentations, du temps de réalisation des essais et des équipements à 
utiliser. Il faut alors concevoir un plan d’expérience réalisable à l’aide des moyens disponibles 
permettant une meilleure réalisation de son objectif.  

Nous avons donc opté pour le plan d’expérience présenté par le tableau suivant : 



Chapitre 3 
Etude de l’influence des modes d’usage des véhicules identifiés sur le vieillissement de leur batterie 

87 
 

Tableau 3.1. Plan d’expérience des essais calendaires 

Nom du test Température SoC (%) 
Nombre de 

cellules 
testées 

Cal_T60_SoC100 60 100 2 

Cal_T60_SoC080 60 80 3 

Cal_T60_SoC050 60 50 2 

Cal_T50_SoC080 50 80 3 

Cal_T50_SoC050 50 50 1 

 

Pour étudier l’influence de la température et pour accélérer le vieillissement, nous avons mis les 
batteries dans des conditions de température élevées, soit 50°C et 60°C. 

Pour déterminer l’influence du SoC sur le vieillissement, et puisque la plupart des usages 
enregistrés ont été réalisés à des états de charge élevés, nous avons choisi les 3 SoC suivants (50 %, 
80 % et 100 %). 

3.2.2.1.1 Déroulement des essais 

Avant le début du vieillissement calendaire, toutes les cellules ont été caractérisées pour mesurer 
les grandeurs initiales en termes de capacité et de résistance interne. Ensuite, les cellules à 60°C ont été 
réparties dans une enceinte climatique Vötsch VT 3050 de 500L de volume et les cellules à 50°C dans 
une enceinte Friocell de 200L. 

Plusieurs caractérisations intermédiaires ont été programmées tous les 30 à 40 jours pour vérifier 
l’évolution des performances des batteries testées. Les caractérisations ont été réalisées à l’aide de bancs 
Biologic (VSP+VMP). La caractérisation de chaque cellule dure environ 24 heures, durant laquelle, une 
mesure de leur capacité et de leur résistance interne est réalisée à 25°C. 

3.2.2.1.2 Mesure de la capacité 

La mesure de la capacité de la batterie est réalisée en chargeant et en déchargeant la batterie 
complètement avec un faible courant. Pour avoir des valeurs de courant similaires à celles utilisées en 
usage réel pour charger les batteries, nous avons réalisé nos tests avec un courant de charge et de 
décharge de 7,5 A (soit environ C/7). 

La mesure de la capacité est effectuée en suivant le protocole décrit par le tableau 3.2. 
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Tableau 3.2. protocole de caractérisation des cellules 

N° Etape Etape Description Conditions de fin d’étape 

1 

Recharge complète 
de la batterie 
CCCV (CC courant 
constant puis CV 
tension constante) 

Charge CC : charger la 
batterie avec un courant de 
7.5 A (C/7) 

La tension de la batterie atteint 
la tension limite donnée par le 
constructeur (4,1 V) 

Charge CV : continuer de 
charger la batterie en baissant 
progressivement le courant 
en limitant la tension à 4,1 V 

Courant atteint une valeur 
inférieure ou égale à 1A (C/50) 

2 Repos  Repos d’une heure 

3 
Décharge complète 
de la batterie 

Décharge CC : décharger la 
batterie avec un courant 
de -7,5 A (C/7) 

La tension de la batterie atteint 
la tension limite basse donnée 
par le constructeur (2,75 V) 

4 Repos  Repos d’une heure 

5 

Recharge complète 
de la batterie 
CCCV (CC courant 
constant puis CV 
tension constante) 

Charge CC : charger la 
batterie avec un courant de 
7.5 A (C/7) 

La tension de la batterie atteint 
la tension limite donnée par le 
constructeur (4,1 V) 

Charge CV : continuer de 
charger la batterie en baissant 
progressivement le courant 
en limitant la tension à 4,1 V 

Courant atteint une valeur 
inférieure ou égale à 1 A (C/50) 

6 Repos  Repos d’une heure 

7 
Mesure de la 
résistance de la 
batterie 

Avec une spectroscopie 
d’impédance 

 

8 Repos  Repos d’une heure 

9 
Mise à SoC de 
stockage de la 
batteries 

Mettre la batterie au SoC 
souhaité avant de la remettre 
en stockage 

SoC souhaité atteint 

10 Repos  Repos d’une heure 
 

Le calcul de la capacité de la batterie se fait en intégrant le courant qui a servi à décharger 
complètement la batterie lors de l’étape 3 :  

 (3.7) 

 

t1 est l’instant du début de la décharge, t2 le temps à la fin de la décharge et i est le courant 
constant de décharge. 
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3.2.2.1.3 Mesure de la résistance interne 

La mesure de l’impédance est réalisée lors d’une spectroscopie d’impédance. Cette technique 
permet de mesurer d’impédance en fonction de la fréquence. Elle consiste à appliquer à la batterie un 
courant sinusoïdal (en balayant plusieurs fréquences) et à mesurer la tension de la cellule. L’impédance 
est obtenue en calculant le rapport entre la tension et le courant. Pour notre cas, nous avons utilisé la 
mesure de la résistance obtenue à 1 kHz, à SoC 100. 

3.2.2.1.4 Résultats obtenus 

Dans ce paragraphe, nous exposons les résultats obtenus suite aux essais de vieillissement des 
batteries dans les différentes conditions.  

La Figure 3.2 montre l’influence de la température sur le vieillissement des batteries. La Figure 
3.2(a) met en comparaison deux batteries vieillissant à un même SoC de 80% mais à deux températures 
différentes 50°C et 60°C. La Figure 3.2(b) permet de comparer deux batteries vieillissant toutes les deux 
à 50% de SoC mais à deux températures différentes 50°C et 60°C. 

Nous pouvons confirmer d’après ces tests qu’à SoC égal, plus la température est élevée plus le 
vieillissement est important. 

  

Figure 3.2 : Influence de la température sur le vieillissement calendaire 

Afin de représenter l’influence du niveau du SoC sur le vieillissement, nous comparons sur la 
Figure 3.3, les résultats de vieillissement de plusieurs batteries à une même température à des états de 
charge différents. Ces graphes montrent que pour des niveaux de SoC supérieurs à 50%, plus le niveau 
du SoC est élevé, plus le vieillissement est ralenti. Cette tendance a été observée dans quelques cas 
particuliers [47], [60] relatifs à l’étude du vieillissement des batteries LMO/NMC. Elle va à l’encontre 
de beaucoup de résultats publiés [51], [54], [61], [62] concernant les autres technologies de batteries 
lithium-ion qui montrent que le vieillissement est accéléré quand leur SoC est élevé. 
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Figure 3.3 : Influence du SoC sur le vieillissement calendaire 

L’ensemble de ces résultats peuvent donc nous permettre de construire des modèles de 
vieillissement capables d’estimer la durée de vie des batteries selon les différentes contraintes 
(Température, SoC). 

3.2.2.2 Identification du vieillissement calendaire suivant un modèle 

Les essais expérimentaux réalisés sur un ensemble de cellules identiques à celles présentes dans 
les VE nous ont permis de modéliser le vieillissement calendaire avec 3 modèles différents : le premier 
est un modèle de vieillissement simplifié qui ne prend en compte que l’influence de la température en 
négligeant celle du SoC. Les deux autres modèles prennent en compte l’influence du SoC et de la 
température sur le vieillissement.  

3.2.2.2.1 Méthode expérimentale 1 : modèle simplifié d’Arrhenius 

Pour étudier l’influence de la température sur le vieillissement, nous avons opté pour un modèle 
suivant la loi d’Arrhenius donnée par l’équation suivante :  

(3.8) 

 

QF cal est la perte de capacité liée au vieillissement calendaire, 

t désigne le temps, 

z = 0,5, 

T est la température en Kelvin, 

A est le terme pré-exponentiel, 

Ea est l’énergie d’activation, 

K est la constante de Boltzmann = (8,617 . 10-5eV/K). 
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Les coefficients de ce modèle ont été calibrés pour se rapprocher le plus possible des courbes 
expérimentales des essais à SoC 80% (en raison du SoC moyen des données CROME qui est très proche 
de 80%). 

3.2.2.2.2 Méthode expérimentale 2 : modèle d’Eyring 

Pour intégrer l’influence du SoC dans notre modèle précèdent (équation (3.8)), nous avons 
considéré, comme l’a fait Redondo-Iglesias [51], que le terme pré-exponentiel (A) et l’énergie 
d’activation (Ea) de la loi d’Arrhenius sont variables en fonction de la contrainte constitué par le SoC. 
Le modèle peut s’écrire alors sous la forme suivante :  

 (3.9) 

 

Les travaux de Redondo-Iglesias [7], [51]ont montré que log(A) et Ea variaient linéairement en 

fonction du SoC. Le modèle général de la perte de capacité en vieillissement calendaire peut alors 

s’écrire sous la forme suivante : 

 (3.10) 

 

3.2.2.2.3 Méthode expérimentale 3 : modèle quadratique 

Le dernier modèle testé pour l’identification du vieillissement calendaire est un modèle qui 
prend en compte l’effet simple et l’effet quadratique de la température et du SoC. Ce modèle est inspiré 
des travaux de R. Mathieu [60]. La perte de la capacité en fonction des conditions de stockage est alors 
exprimée comme suit : 

 (3.11) 

 

 est un terme pré-exponentiel, 

 et  expriment les effets simples de la température et du SoC, 

 et  expriment les effets quadratiques de la température et du SoC. 

3.2.2.2.4 Résultats des modélisations 

Le tableau suivant présente les résultats obtenus par la modélisation du vieillissement calendaire 
pour chacun des modèles utilisés. Il faut noter que les résultats présentés sont donnés pour un coefficient 
z=0,5. 
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Tableau 3.3. Résultats de la modélisation du vieillissement calendaire 

Modèle Coefficients R² 

Modèle simplifié 
 

A (pu/jourz) Ea (eV) 
0,97 

1,31.106 0,39 

Modèle d’Eyring 
 

A0 (pu/jourz) Bs (-) Ea0 (eV) Cs (eV) 
0,98 

6,19.104 0.038 0,39 0,05 

Modèle quadratique 
 

 

β0 
(pu/jourz) 

βs 

(-) 
βs2 

(-) 
ΒT 

(K) 
βT2 

(K) 0,97 
1,17 -0,21 -1,16 2,42.103 -1,17.106 

 

D’après les coefficients de détermination R² (cf. équation (3.15)), nous pouvons conclure que 
les 3 modèles représentent bien le vieillissement calendaire pour nos essais expérimentaux et que même 
avec un modèle simplifié, nous pouvons obtenir une bonne approximation des résultats expérimentaux 
(R²=0.97). Il faut également vérifier la validité de ces modèles sur les données CROME. Pour réaliser 
cet objectif, nous avons d’abord identifié l’influence des modes de fonctionnement (classes d’usages) 
sur le vieillissement. Ensuite, nous avons réalisé plusieurs simulations et essais expérimentaux 
(présentés dans le paragraphe suivant) permettant d’évaluer la validité de ces modèles. 

Dans la partie suivante, nous présentons la méthodologie suivie pour l’identification de 
l’influence des modes de fonctionnement (classes d’usages) sur le vieillissement et les résultats obtenus 
suivant la technique utilisée. 

3.3 Identification des effets des modes d’usage sur le 
vieillissement 

Après avoir identifié l’influence des conditions de stockage sur le vieillissement des batteries 
et, par conséquent, identifié la part du vieillissement calendaire, nous présentons dans cette partie la 
démarche suivie pour l’identification des effets des différents modes d’usage sur le vieillissement. 

3.3.1 Méthodologie suivie 

Comme évoqué précédemment, nous avons considéré que la perte de capacité des batteries 
pendant une période donnée est équivalente à la somme de la perte de capacité causée par le 
vieillissement calendaire et de celle produite par les modes de fonctionnement. 

D’après l’équation (3.2), nous pouvons écrire pour chaque usage enregistré : 

 (3.12) 
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  est la perte de capacité totale enregistrée entre les usages n et n+1, 

  est la perte de la capacité calendaire entre les usages n et n+1,   

 est la perte de capacité produite par le roulage ou la charge de l’usage n, 

  est la classe de l’usage n (l’usage peut être un roulage ou une charge). 

Comme nous avons déjà identifié la part de vieillissement calendaire, nous pouvons désormais 
identifier chacun des termes de l’équation (3.12). D’après l’équation (3.4), nous pouvons écrire cette 
perte de capacité liée à cet usage enregistré comme suit : 

 (3.13) 

 

 est la perte de la capacité produite par le roulage ou la charge de l’usage n, 

  est le facteur d’accélération du vieillissement suivant le mode d’usage i (classe i), 

  est la classe de l’usage n (usage peut être un roulage ou une charge), 

  fait référence à la durée de l’usage « n ». 

Pour identifier les facteurs d’accélération du vieillissement pour chaque mode, nous résolvons 
un système d’équations, similaire à celui utilisé dans le paragraphe 3.2.1.1 (équation (3.5)), à 5 
inconnues (facteurs d’accélération de chacune des classes). 

Les équations à résoudre ont donc la forme suivante : 

 (3.14) 

 

  est la perte de capacité enregistrée pour N (1500) usages successifs (ce choix du nombre 
d’usages a été fait afin d’améliorer le coefficient de détermination. Nous avons en effet varié le 
nombre d’usages N entre 1 et 5000 et calculé à chaque fois le coefficient de détermination R² (cf. 
équation (3.15)). Pour maximiser ce coefficient, et obtenir ainsi des meilleurs résultats, nous devons 
choisir N=1500. 

  est la perte de capacité en vieillissement calendaire pendant cette période (1500 usages), 

  indique le numéro de la classe (le mode de fonctionnement), 
  est le facteur d’accélération du vieillissement du ième mode d’usage, 

   est un indicateur de la durée d’utilisation des batteries suivant le mode « i » pendant cette 
même période (1500 usages). 

Il faut noter ici que «  » est différent selon le modèle choisi pour l’identification du 

vieillissement calendaire, ce qui modifie par conséquent les résultats obtenus pour les facteurs 
d’accélération du vieillissement des modes de fonctionnement.   
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Nous présentons et comparons dans le paragraphe suivant, les résultats obtenus par les 
différentes méthodes utilisées. 

3.3.2 Résultats d’identification des effets des modes d’usage sur le vieillissement 

Pour identifier les effets des modes d’usage sur le vieillissement, la démarche générale consiste 
à identifier d’abord l’influence du vieillissement calendaire avec un des modèles présentés 
précédemment. Ensuite, résoudre un système d’équations, en minimisant l’erreur quadratique moyenne, 
permet d’avoir les facteurs d’accélération de vieillissement pour chacun des modes de fonctionnement.  

Une fois ces facteurs déterminés et validés, nous pouvons déduire la perte de capacité pour une 
période donnée et estimer également la durée de vie restante suivant un certain profil d’utilisation. Pour 
ce dernier point, nous avons recréé par des simulations les usages enregistrés et les conditions d’usages 
des VE étudiés durant les 2 ans d’enregistrement des données. Nous présentons dans ce paragraphe le 
simulateur utilisé et les résultats obtenus. 

3.3.2.1 Estimation de la perte de capacité en fonction des usages 

 

 

Figure 3.4 : Simulateur permettant l’estimation de la perte de capacité en fonction des modes de fonctionnement et des 
conditions de stockage 

En fonction des facteurs d’accélération du vieillissement (modes de fonctionnement et 
vieillissement calendaire), ce simulateur permet d’estimer les pertes de capacité suivant un ensemble de 
paramètres (variables d’entrée). QF modes est la perte de capacité produite par les modes de 
fonctionnement (batterie en cyclage), QF cal est la perte de capacité quand la batterie est au repos, QF totale 
est la somme de ces deux pertes. 

Chaque variable d’entrée est sous la forme de vecteur de données, par exemple le profil d’usage 
peut être sous la forme suivante (1, 1, 2, 4, 3, 5, …, 1, 4) avec des éléments correspondants aux classes 
des usages. Pour les deux vecteurs de durée (usages et repos), ils sont déduits automatiquement à partir 
de l’information concernant le début et la fin de chaque usage.  
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La Figure 3.5 représente les résultats de la simulation des usages enregistrés dans le cadre du 
projet CROME pour les différents VE étudiés. Nous avons utilisé ici les facteurs d’accélération du 
vieillissement calendaire obtenus par la méthode « Méthode analytique 1 : 1T / 1SoC ». 

 

Figure 3.5 : Simulation de la perte de capacité utilisant la « Méthode analytique 1 : 1T / 1SoC » 

Cette figure présente la perte de capacité (%) en fonction du temps (jours) pour les 7 VE étudiés. 
Les points en couleur grise représentent la perte de capacité non-filtrée (QF non filtrée), les courbes de 
couleur orange représentent (QF filtrée) la perte de capacité filtrée (suivant l’équation (1.5)). Il s’agit en 
effet de notre cible. Les simulations (QF simu.) (courbes de couleur violette) doivent se rapprocher le 
plus possible de la capacité filtrée. Enfin, les courbes jaunes représentent les pertes de capacité produite 
par le vieillissement calendaire seul (QF(cal) simu.). 

Le coefficient de détermination moyen R2 obtenu par cette technique « Méthode analytique 1 : 
1T / 1SoC » est supérieur à 0,94 avec une erreur quadratique moyenne (MSE) égale à 0.06%. 

Le calcul du coefficient de détermination « R² » et de l’erreur quadratique moyenne (MSE) est 
réalisé comme suit : 

 
(3.15) 

 

 (3.16) 

 

 n est le nombre de points, 
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  est la valeur de la perte de capacité correspondante au point i, 
  est la valeur de la perte de capacité obtenue par la simulation au point i,  

  est la valeur moyenne de la perte de capacité. 

 

Figure 3.6 : simulation de la perte de capacité suivant la « Méthode expérimentale 2 : modèle d’Eyring » 

La Figure 3.6 présente les résultats de simulation de la perte de capacité suivant la « Méthode 
expérimentale 2 : modèle d’Eyring ». Nous pouvons remarquer ici que les courbes de simulation 
QF simu. sont presque superposées aux courbes QF filtrée. Ceci confirme que nous avons une bonne 
reconstruction du signal original. Le coefficient de détermination moyen R2 est de 0,979 avec une erreur 
quadratique moyenne MSE de 0.022%. 

Rappelons que la méthode utilisée pour l’identification du vieillissement calendaire peut 
modifier l’influence des modes d’usage sur le vieillissement. Les résultats des simulations pour chacune 
des méthodes utilisées sont présentés dans le Tableau 3.4. Ce tableau indique les facteurs d’accélération 
du vieillissement des différents modes d’usage (roulages (R1 R2 et R3) et de charges (C1 et C2)) en 
fonction des méthodes d’identification utilisées ainsi que de la qualité de la reconstruction du signal 
donnée par R² et MSE. R² (et MSE) présentés dans ce tableau sont les moyennes des R² (et MSE) des 7 
VE étudiés. Il faut noter que comme le coefficient z=0,5 (cf. § 3.2.2.2.4), les facteurs d’accélération (FRi 
ou FCk) sont exprimés en ( )  
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Tableau 3.4. Résultats de la simulation de la perte de la capacité suivant les méthodes utilisées : Facteurs d’accélération du 
vieillissement des modes de fonctionnement 

Méthode calendaire 

Facteurs d’accélération FRi ou FCk du 

vieillissement des modes ( ) R² MSE 

R1 R2 R3 C1 C2 

Méthode analytique 1 :  
1T / 1SoC 

0,90 0,56 1,18 0,31 0,40 0,940 0,060 

Méthode analytique 2 :  
3T / 1SoC 

0,89 0,53 1,18 0,31 0,40 0,966 0,036 

Méthode expérimentale 1 : modèle simplifié  
 

0,67 0,46 1,08 0,34 0,44 0,974 0,024 

Méthode expérimentale 2 : modèle d’Eyring 
 

0,52 0,31 1,08 0,34 0,44 0,979 0,022 

Méthode expérimentale 3 : modèle quadratique 
 

0,97 0,58 1,28 0,40 0,52 0,973 0,025 

 

D’après le Tableau 3.4, nous pouvons constater que toutes les méthodes ont donné des 
coefficients de détermination R2 assez élevés et des erreurs (MSE) relativement faibles. 

Un point commun remarquable entre toutes les méthodes utilisées est l’ordre de l’influence des 
modes d’usage sur le vieillissement. Ainsi le facteur d’accélération FR3 lié à l’usage R3 (le roulage ayant 
la vitesse moyenne la plus élevé et comportant des phases de roulages urbain, extra-urbain et autoroute) 
est toujours le plus élevé. De même, nous pouvons toujours écrire FR3> FR1> FR2> FC2> FC1.  

Nous pouvons aussi remarquer, en comparant la « Méthode analytique 1 (1T / 1SoC) » et la 
« Méthode analytique 2 : (3T / 1SoC) », que le fait d’ajouter plus de classes de type calendaire (pour 
identifier l’influence de la température) permet d’améliorer les résultats (R² plus élevé et MSE plus 
faible) sans trop modifier les facteurs d’accélération de vieillissement des modes de fonctionnement. 

Nous pouvons également conclure d’après le Tableau 3.4, que pour les 4 premières méthodes 
utilisées (donc à l’exception de la « Méthode expérimentale 3 : modèle quadratique »), plus nous 
ajoutons un niveau de détail dans l’étude du vieillissement calendaire, plus importante est la qualité de 
la reconstruction du signal par simulation (R² plus grand, MSE plus faible). 

Pour avoir une meilleure comparaison des résultats, nous avons calculé aussi, selon les 
techniques utilisées, la perte de capacité produite par les modes de fonctionnement et le vieillissement 
calendaire par rapport à la perte de capacité totale enregistrée (cf. Tableau 3.5). C’est-à-dire, par 
exemple, la première ligne de ce tableau montre qu’avec la Méthode analytique 1, la somme de la perte 
de la capacité produite par tous les roulages de type R1 (pour l’ensemble des véhicules étudiés) 
représente 10,7% de la somme de la perte de la capacité totale enregistrée sur l’ensemble des véhicules 
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étudiés. Les roulages de type R2 représentent 7.6% de la perte de la capacité totale enregistrée sur 
l’ensemble des véhicules. Enfin, toujours pour la Méthode analytique 1, le vieillissement calendaire 
est responsable de 72,4% de la perte de la capacité totale.  

Tableau 3.5. Résultats de la simulation de la perte de la capacité suivant les méthodes utilisées : taux de perte de la capacité 
pour chaque mode d’usage et pour le vieillissement calendaire 

Méthode calendaire 
QF modes / QF totale (%) QF cal / QF totale 

(%) R1 R2 R3 C1 C2 

Méthode analytique 1 :  
1T / 1SoC 

10,7% 7,6% 4,4% 2,8% 1,6% 72,4% 

Méthode analytique 2 :  
3T / 1SoC 

10,4% 7,4% 4,3% 2,7% 1,6% 73,1% 

Méthode expérimentale 1 : modèle simplifié  
 

10,3% 7,2% 4,3% 2,8% 1,7% 73,2% 

Méthode expérimentale 2 : modèle 
d’Eyring  

9,9% 6,8% 4,3% 2,7% 1,6% 74,2% 

Méthode expérimentale 3 : modèle 
quadratique  

12,8% 9,1% 5,4% 3,4% 2,0% 66,6% 

 

Ce tableau montre que la perte de la capacité enregistrées est majoritairement calendaire. Ce 
résultat est tout à fait attendu car la durée d’utilisation (en comptant les durées des roulages et des 
charges) des véhicules constitue moins de 15% de la durée totale enregistrée. 

Si nous comparons la « Méthode analytique 1 » et la « Méthode analytique 2 » avec la 
« Méthode expérimentale 1 », nous constatons que l’amélioration de la prise en compte du facteur 
« température » dans le vieillissement calendaire a fait baisser les facteurs d’accélération de 
vieillissement pour les modes de roulages et augmenter légèrement ceux des modes de charges. Ce 
changement est probablement lié à la température moyenne des modes d’usage. En effet, dans les 
données CROME, la température moyenne des roulages est supérieure à celle des modes de charges. 

Une comparaison entre la « Méthode expérimentale 1 » et la « Méthode expérimentale 2 » 
montre que l’ajout du facteur « SoC » fait baisser les coefficients des modes de roulages R1 et R2. Ceci 
peut être expliqué par le fait que les états de charge moyens de ces derniers sont supérieurs aux états de 
charge moyens de l’ensemble des usages. 

Il faut aussi noter que les facteurs d’accélération de vieillissement obtenus suivant la « Méthode 
expérimentale 2 » et la « Méthode expérimentale 3 » sont très différents malgré une bonne qualité de 
reconstruction du signal par simulation. En effet, la partie liée au vieillissement calendaire dans le 
vieillissement total enregistré, est moins importante dans la « Méthode expérimentale 3 » (66,6%) que 
la « Méthode expérimentale 2 » (74,2%). Ceci explique l’augmentation des facteurs d’accélération de 
vieillissement dans la « Méthode expérimentale 3 ». 
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Pour valider les résultats obtenus et pour savoir quelle est la technique la mieux adaptée, nous 
avons testé ces différentes méthodes sur un nouveau jeu de données expérimentales. 

Dans la partie suivante, nous décrivons les essais expérimentaux constituant le nouveau jeu de 
données et les résultats obtenus. 

 

3.4 Validation expérimentale des résultats d’identification de 
l’influence des modes de fonctionnement sur le 
vieillissement des batteries 

Dans cette partie, nous exposons les différents tests expérimentaux réalisés dans le but de 
vérifier et valider les résultats d’identification de l’influence des modes d’usage sur le vieillissement des 
batteries. 

Nous avons construit deux profils d’usages simplifiés, le premier est constitué principalement 
d’une succession de mode R2 (urbain + extra-urbain) (le roulage le moins vieillissant selon le 
Tableau 3.4) avec plusieurs charges C1 (charge courte) et C2 (charge longue). Le deuxième profil simule 
un usage ayant à la fois des parties urbaines, extra-urbaines et autoroutes (mode R3) (le roulage le plus 
vieillissant selon le Tableau 3.4) avec plusieurs types de charges (C1 et C2). Ces deux profils ont été 
utilisés pour réaliser des essais de vieillissement. 

3.4.1 Présentation des essais de validation 

Pour réaliser ces deux essais expérimentaux, nous avons connecté, pour chaque 
expérimentation, un module de 3 cellules en série à un banc de cyclage de 2 voies (Bitrode FTV2) afin 
de réaliser les charges et les décharges souhaitées. Pour contrôler la température des cellules lors du 
cyclage, les 2 modules sont placés dans une enceinte climatique (Vötsch VT 3050) de 500 L. La Figure 
3.7 présente les différents équipements utilisés pour la réalisation de ces essais. 

Pour réaliser une bonne comparaison entre les deux modes R2 et R3, nous avons mis en place 
plusieurs points communs entre les deux expérimentations réalisées. En effet, les deux profils testés 
partagent les mêmes charges et fréquences de charge, le même SoC moyen et les mêmes températures. 

Concernant le SoC, nous avons choisi un SoC moyen de 80 % identique à celui issu de 
l’ensemble des données CROME. 
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Figure 3.7 : Equipements utlisés : (a) banc de cyclage (Bitrode FTV2), (b) enceinte climatique (Vötsch VT 3050), (c) un 
module à tester composé de 3 cellules en série 

Pour simuler le changement de température entre l’hiver et l’été, ces essais expérimentaux ont 
été réalisés en alternant entre deux températures de vieillissement. (cf. § 4.1.1). Les cellules sont ainsi 
placées pendant un mois à une première température (20 °C par exemple pour la saison la plus chaude), 
après cette période, elles sont caractérisées à 25 °C pendant environ 3 jours et ensuite remises en cyclage 
mais cette fois, à une deuxième température (5 °C) pendant un mois et ainsi de suite jusqu’à la fin des 
essais. Cette alternance thermique est illustrée par la Figure 3.8.  

 

Figure 3.8 : Alternance de température des essais de cyclage 

La phase de caractérisation des cellules est identique à celle présentée pour les batteries 
sollicitées lors du vieillissement calendaire (cf. § 3.2.2.1). 
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Lors de la phase de cyclage, les batteries sont soumises à une série de charges et décharges. 
Cette phase du cyclage peut être illustrée par la Figure 3.9. 

 

Figure 3.9 : Description des profils de cyclage basés sur les modes R2 et R3 

Il faut noter que les charges et les décharges appliquées sont issues des usages réels des VE. Il 
s’agit en effet des profils moyens de variation du courant pour chacun des modes d’usage. A titre 
d’exemple, quand nous parlons de la charge longue C2, il s’agit d’appliquer le profil moyen de courant 
des charges appartenant au mode C2 (cf. § 2.4). 

Pour les deux profils de cyclage testés, les nombres de répétition de chaque mode de roulage ou 
de charge par cycle (indiqué sur la Figure 3.9) ont été identifiés pour avoir un SoC moyen équivalent à 
celui issu de l’ensemble des données CROME. 

Les profils de cyclage testés peuvent être considérés comme des vieillissements accélérés. En 
effet, les sollicitations journalières des batteries sont 8 fois plus grandes qu’en usage réel. Ainsi un mois 
de cyclage avec les deux profils utilisés est équivalent à 8 mois d’usage réel des batteries. 

L’évolution temporelle de la perte de capacité en fonction du temps de vieillissement est donnée 
par la Figure 3.10. La perte de capacité est représentée en fonction du temps et en fonction des 
Ampère-heures échangés (somme des valeurs absolues des Ah échangés en charge et en décharge). 

Nous pouvons remarquer, d’après les résultats obtenus, que le profil basé sur le mode d’usage 
R3 est plus vieillissant que celui basé sur le mode R2. Cela confirme les résultats obtenus sur la table 3.4 
où FR3 est supérieur à FR2. 
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Figure 3.10 : Résultats de vieillissement selon les profils de roulage R2 et R3 

3.4.2 Validation des résultats 

Pour la validation des résultats d’identification de l’influence des modes d’usage sur le 
vieillissement des batteries, nous avons procédé comme indiqué dans le paragraphe 3.3.2. Nous avons 
utilisé le simulateur décrit précédemment (cf. Figure 3.4) pour recréer ces profils de vieillissement et 
comparer ensuite les résultats des simulations avec les résultats expérimentaux. 

Il faut noter que pour les simulations de ces essais expérimentaux, nous ne prenons pas en 
compte le vieillissement calendaire car pour ces essais les batteries sont tout le temps en cyclage et il 
n’y a quasiment pas de phase au repos. Le simulateur utilisé renvoie alors une valeur nulle pour la perte 
de capacité en calendaire. 

Pour compléter cette évaluation et la validation des résultats, en plus de l’utilisation des essais 
expérimentaux présentés dans le paragraphe précèdent, nous avons rajouté un 3ème profil constitué par 
un autre essai expérimental (présenté dans la partie suivante (cf. § 4.1.1)). Il s’agit en fait d’un essai 
expérimental reproduisant un usage réel des VE. 

Pour comparer les résultats expérimentaux et les résultats des simulations, nous avons de 
nouveau calculé les coefficients de détermination et les MSE correspondants. Nous présentons ces 
résultats dans le tableau suivant : 
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Tableau 3.6. Comparaison des essais expérimentaux et des simulations 

Méthode utilisée pour le calendaire R² MSE 

Méthode analytique 1  
1T / 1SoC 

0,942 0,227 

Méthode analytique 2  
3T / 1SoC 

0,957 0,176 

Méthode expérimentale 1 : modèle simplifié  
 

0,967 0,140 

Méthode expérimentale 2 : modèle d’Eyring 
 

0,970 0,134 

Méthode expérimentale 3 : modèle quadratique 
 

0,525 1,907 

 

D’après ce tableau, nous pouvons constater que, à l’exception de la dernière méthode « Méthode 

expérimentale 3 », tous les coefficients de détermination R² sont relativement élevés, ce qui montre que 
les résultats des simulations sont proches de ceux des essais expérimentaux.  

La Figure 3.11 suivante représente graphiquement les résultats des essais de simulation 
comparés à ceux des essais expérimentaux. Les courbes en pointillé représentent les pertes de capacité 
enregistrées pendant les essais expérimentaux. Les barres sur les courbes des essais expérimentaux 
représentent la dispersion des mesures entre les cellules constituant chacun des modules testés. Les 
courbes en ligne continue représentent les résultats des simulations. 

D’après le Tableau 3.6 et la Figure 3.11, nous pouvons constater que la « Méthode 
expérimentale 2 » nous donne les résultats les plus proches des essais expérimentaux et que la 
« Méthode expérimentale 3 » malgré de bons résultats avec les données CROME (cf. Tableau 3.4) 
n’est pas satisfaisante avec ces essais expérimentaux.  
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Figure 3.11 : Comparaison des résultats de simulation avec les résultats expérimentaux selon la technique d’identification 
utilisée 
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Concernant les résultats des simulations avec la « Méthode expérimentale 3 », nous avons déjà 
remarqué que la part du vieillissement calendaire identifiée par cette méthode, est moins importante 
dans le vieillissement total enregistré que  celles identifiées par les autres méthodes (cf. Tableau 3.5). 
Ainsi, d’après ces essais expérimentaux nous pouvons conclure que cette « Méthode expérimentale 3 » 
a sous-estimé le vieillissement calendaire et par conséquent surestimé les facteurs d’accélérations du 
vieillissement des modes de fonctionnements. 

Nous pouvons aussi remarquer sur la même figure que les simulations suivant le profil réel 
(courbes jaunes) (où nous avons tous les types de roulages R1, R2 et R3 et des charges C1 et C2) sont plus 
vieillissantes que celles suivant le profil basé sur les modes de fonctionnement R3 (courbes oranges) 
pour les deux premières méthodes (Méthode analytique 1 et 2) au contraire de ce que nous trouvons 
pour les deux autres méthodes (Méthode expérimentale 1 et 2). Ce changement peut être expliqué par 
le fait que le mode R1 (qui est le plus présent dans notre base de données CROME (cf. Figure 4.1)) a été 
probablement surestimé avec les deux premières méthodes et donc impacté l’erreur sur les autres 
coefficients. 

Pour conclure, nous pouvons dire que les quatre premières méthodes ont toutes donné des 
résultats assez proches des essais expérimentaux, ce qui confirme la validité de nos résultats et de notre 
méthodologie concernant l’identification de la part du vieillissement calendaire et de celle des modes de 
fonctionnement. 

Comme les coefficients de détermination R2 sont assez importants et que les MSE sont 
relativement faibles pour les quatre premières méthodes (Méthode analytique 1, Méthode analytique 
2, Méthode expérimentale 1 et Méthode expérimentale 2) il est alors difficile de dire quelle méthode 
nous pouvons exclure. Nous allons alors plutôt décrire les domaines de validité et les points forts et 
faibles de chacune de ces méthodes. Cette analyse comparative est décrite puis résumée dans le 
Tableau 3.7. 

Concernant la « Méthode analytique 1 », elle peut être utilisée pour étudier les vieillissements 
des véhicules électriques fonctionnant à une température et un SoC moyen similaire à celui des données 
CROME. Le nombre de paramètres pour la simulation est assez réduit ce qui permet d’avoir un calcul 
plus simple et plus rapide. Cette méthode ne nécessite pas d’information concernant les conditions de 
stockage des batteries (calendaire) à part la durée des repos (qui peut être déjà déduite automatiquement 
si nous connaissons le temps de début de chaque usage). 

Pour la « Méthode analytique 2 », elle peut être utilisée pour étudier les vieillissements des 
véhicules électriques fonctionnant à un SoC moyen similaire à celui des données CROME. Comme nous 
avons trois plages de température, nous pouvons de plus étendre le domaine de validité de ce paramètre 
de -4°C à 40°C. Malgré le nombre plus élevé de paramètres pour la simulation que la méthode 
précédente, le calcul à réaliser reste assez simple puisque pour le vieillissement calendaire il ne faut 
identifier que les plages de température à considérer et utiliser les coefficients du vieillissement 
calendaire associés. 
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Le domaine de validité de la « Méthode expérimentale 1 » est identique à celui de la 
« Méthode analytique 2 ». Nous améliorons, ici, la qualité de la simulation en rajoutant un degré de 
complexité pour les calculs comme nous avons maintenant un modèle du vieillissement calendaire en 
fonction de la température (plus précis qu’en considérant seulement des plages de température). 

Pour la « Méthode expérimentale 2 », le domaine de validité est assez étendu, comme nous 
rajoutons à notre modèle calendaire le facteur SoC. Nous améliorons, ainsi, encore plus la qualité de la 
simulation.  

Tableau 3.7. Comparaison des méthodes utilisées : domaines de validité, points forts / points faibles 

Méthode 
utilisée 
pour le 

calendaire 

Méthode 
analytique 1 : 

1T / 1SoC 

Méthode 
analytique 2 : 

3T / 1SoC 

Méthode 
expérimentale 1 : 
modèle simplifié 

Méthode 
expérimentale 2 : 
modèle d’Eyring 

SoC 
SoC moyen = SoC 
moyen CROME 

SoC moyen = SoC 
moyen CROME 

SoC moyen = SoC 
moyen CROME 

[50%; 100%] 

Température 
Température moyenne 
= Température 
moyenne CROME 

[-4°C ; 40°C] [-4°C ; 40°C] [-4°C ; 40°C] 

Qualité 
résultat     

Remarques 

Pas besoin 
d’informations 
concernant le 
calendaire excepté sa 
durée 

Nécessité de connaitre 
la plage de 
température 

Nécessité de connaitre 
la température de 
chaque période de 

repos 

Nécessité de connaitre 
le SoC et la 

température de chaque 
période de repos 

 

3.5 Conclusion sur l’étude de l’influence des modes d’usage 
des véhicules sur le vieillissement 

Dans ce chapitre, nous avons décrit la méthodologie utilisée pour identifier les facteurs 
d’accélération des vieillissements calendaires et des cyclages. Nous avons alors considéré que la perte 
de capacité enregistrée pendant une durée donnée est la somme de celle provoquée par les conditions de 
stockage des batteries et celles produites par les modes de fonctionnement (roulage ou charge).  

Nous avons, en premier lieu, identifié la part du vieillissement calendaire par différentes 
méthodes. Puis, nous avons déduit les facteurs d’accélération du vieillissement de chacun des modes de 
fonctionnement (classes définies dans le chapitre 2). 

En fonction de la méthode utilisée pour l’identification du calendaire, nous avons eu des 
résultats (facteurs d’accélération de vieillissement) plus ou moins similaires. Nous avons alors réalisé 
des essais de vieillissement accélérés permettant de vérifier et valider ces résultats. 
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Ensuite, nous avons créé un simulateur permettant d’estimer la perte de capacité en fonction des 
conditions de stockage et du profil d’usage. 

Enfin, nous avons comparé les résultats des simulations avec des essais expérimentaux et nous 
avons trouvé que notre méthodologie permet de bien estimer l’influence des modes de fonctionnement 
et des conditions de stockage sur le vieillissement des batteries.  

Dans le chapitre suivant, nous décrivons comment nous avons utilisé ce simulateur pour 
imaginer des scénarios d’usage et identifier leurs impacts sur la durée de vie des batteries.   
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Dans le chapitre précèdent, nous avons présenté les étapes suivies pour réaliser un simulateur 
de vieillissement des batteries. Ce dernier estime la durée de vie des batteries en fonction des conditions 
et des modes d’usage du véhicule. Ce chapitre présente et compare les résultats obtenus suivant plusieurs 
scénarios d’usage. En premier lieu, la méthodologie suivie pour concevoir, mettre en place et étudier le 
vieillissement des batteries avec un scénario d’usage proche de la réalité et celui issu du profil normalisé 
WLTC (Worldwide harmonized Light duty driving Test Cycle) est exposée. Ensuite, une étude de 
l’influence de la recharge sur le vieillissement, en variant sa périodicité et son heure de début, est menée. 
Finalement, après l’étude de l’évolution de la capacité en fonction du type d’usage, une analyse de 
l’influence des usages de type V2H (Vehicle-to-Home) sur le vieillissement des batteries est présentée. 

4.1 Scénarios réels  
Dans cette partie, nous décrivons la méthodologie suivie pour construire d’une part, un profil 

synthétique d’usage suivant les données CROME et d’autre part un usage des VE basé sur un profil 
WLTC. Nous présentons ensuite les résultats d’essais expérimentaux réalisés pour étudier et comparer 
les vieillissements des batteries suivant ces deux profils.  

4.1.1 Construction d’un profil synthétique des données CROME à partir des modes d’usage 

identifiés 

Ce profil synthétique est composé d’une succession de modes d’usage déterminés au chapitre 2 
(cf. § 2.4) et doit être représentatif de l’ensemble des données enregistrées dans le projet CROME. Pour 
atteindre cet objectif, il faut respecter plusieurs paramètres (qui peuvent influencer le vieillissement des 
batteries) tels que la distribution de la température, du SoC, la répartition des modes d’usages, etc. Dans 
les paragraphes suivants, nous présentons les démarches suivies pour prendre en compte ces différents 
paramètres. 

4.1.1.1 Répartition des modes de fonctionnement 

La classification des usages nous a permis d’obtenir 5 modes de fonctionnement dont 3 modes 
de roulage que nous avons appelés R1, R2 et R3 (R1 étant le roulage ayant la vitesse moyenne la plus 
faible et R3 celui ayant la vitesse moyenne la plus élevée) ainsi que 2 modes de charges C1 et C2 (C1 
représente les charges les plus courtes en durée et en Ah par rapport à celles représentées par C2). 

Pour étudier la répartition des modes de fonctionnement obtenue, une première analyse des 
résultats de la classification a montré que la plupart des roulages sont de type R1. Ils représente environ 
45% de l’ensemble des usages (roulages + charges).  

La Figure 4.1 représente la distribution des différents usages CROME 
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Figure 4.1 : Distribution des modes de fonctionnement 

Dans le but de réaliser un profil représentatif de l’ensemble des usages enregistrés dans le projet 
CROME, que nous appellerons dans la suite profil_CROME, nous avons pris en considération le 
pourcentage de chacun des modes considérés. 

Nous avons alors construit, compte tenu de la figure précédente, un profil composé de 82% de 
roulages et de 18% de charges. Il faut noter que nous considérons ici les nombres de modes et non pas 
leur durée. En effet, si le profil construit est composé de 100 usages, il doit comporter 45 usages de type 
R1, 28 de type R2, 9 de type R3, 13 charges courtes (C1) et 5 charges longues (C2). 

En ce qui concerne les durées des usages, elles se répartissent comme indiquée par la figure 
suivante : 

 

Figure 4.2 : Durées des modes de fonctionnement en fonction de la durée totale 

Nous pouvons remarquer, d’après les deux figures précédentes, que bien que le nombre de 
charges ne dépasse pas les 20% des usages (13% pour C1 et 5% pour C2), elles occupent néanmoins plus 
de 75% (30% pour C1 et 46% pour C2) de la durée totale de la sollicitation des batteries. Il faut aussi 
noter que bien que 45% des usages sont de type R1, ces derniers n’occupent que 8% de la durée totale 
des sollicitations. 

Lors de la construction du profil_CROME, nous avons porté une attention particulière aux 
nombres et aux durées des usages compte tenu de leur forte influence sur le vieillissement des batteries 
(cf. Tableau 3.4). Il est aussi possible que la succession des modes de fonctionnement ait une influence 



Chapitre 4 
Estimation de la durée de vie en fonction d’usage 

112 
 

sur le vieillissement. Pour cette raison, nous avons considéré ce paramètre pour notre profil_CROME. 
Ainsi, une matrice de transition similaire doit être prise en compte pour les données enregistrées et notre 
profil_CROME. 

4.1.1.2 Matrice de transition 

La construction d’un profil synthétique ne peut pas se baser seulement sur le nombre des usages, 
il faut aussi prendre en compte la probabilité de passage d’un mode à l’autre tout en assurant un 
fonctionnement normal, c’est-à-dire en respectant les limites de tension définies par les constructeurs. 
Par exemple, si nous avons, à un instant donné n, un SoC extrêmement bas (proche de 0%), le mode de 
fonctionnement à l’instant n+1 doit être restrictivement une charge (C1 ou C2) car un roulage diminuerait 
la tension en dessous de sa valeur limite inférieure. 

Le Tableau 4.1 est une représentation de la matrice de transition [147] d’un état à l’autre ou d’un 
mode d’usage à un autre. Ce tableau se lit de la façon suivante : les titres des lignes représentent les 
modes de fonctionnement à l’instant n les titres des colonnes représentent les modes de fonctionnement 
à l’instant n+1. Chaque cellule (ligne i ; colonne j) représente la probabilité de passage du mode i au 
mode j (la somme de chaque ligne est égale à 100%). 

Par exemple, pour la cellule (1 ; 4) (1ère ligne ; 4ème colonne), si à l’instant n nous avons un mode 
de fonctionnement R1 les chances d’avoir un mode C1 à l’instant n+1 est alors de 10,4%. Pour la cellule 
(5 ; 3), nous avons 30,6% de chance d’avoir un roulage R3 succédant une charge longue (C2). 

Tableau 4.1. Matrice de transition d’un mode d’usage à un autre pour les données CROME 

À 
De R1 R2 R3 C1 C2 

R1 60,6% 19,4% 5,2% 10,4% 4,3% 
R2 29,4% 39,7% 5,6% 17,5% 7,8% 
R3 19,8% 22,4% 15,6% 20,9% 21,3% 
C1 38,7% 34,4% 15,1% 9,2% 2,7% 
C2 36,3% 28,3% 30,6% 4,2% 0,6% 

 

Cette matrice de transition peut aussi donner une idée sur la façon avec laquelle les usagers 
utilisent et chargent leurs batteries. Ainsi, nous pouvons remarquer qu’après un roulage R2 ou R3 la 
probabilité de charger la batterie est beaucoup plus importante que celle après un roulage de type R1. 

Lors de la construction du profil_CROME, cette matrice doit être le plus possible respectée pour 
que ce dernier soit bien représentatif des données CROME, tout en ne violant pas les contraintes sur les 
tensions limites.  

4.1.1.3 Etude de l’état de charge dans les données CROME 

Comme évoqué dans le premier chapitre, la température et le SoC sont deux facteurs très 
influents sur le vieillissement des batteries. Nous avons alors porté une attention particulière pour 
respecter la distribution des SoC et de la température dans la construction de notre profil_CROME. 
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En étudiant les dispersions des niveaux de SoC des usages enregistrés, nous avons constaté que 
l’état de charge de ces batteries est dans plus de 60% des cas supérieur à 70%, avec un SoC moyen de 
l’ensemble des usages envoisinant les 80%.  

La figure suivante représente la distribution des niveaux des SoC pour tous les usages. Nous 
pouvons remarquer que les batteries sont plutôt sollicitées à SoC élevé.  

  

Figure 4.3 : Pourcentage des usages en fonction du SoC 

4.1.1.4 Etude de la température des données CROME 

Il faut noter ici que les VE étudiés ont été utilisés dans la même zone géographique (frontière 
franco-allemande dans la région d’Alsace en France et la région de Bade-Wurtemberg en Allemagne). 
Ils ont été par conséquent tous confrontés à des plages de température similaires. 

L’étude de la distribution de la température a montré que la température enregistrée pendant 
l’utilisation des véhicules durant le projet CROME est dans plus de 80% des cas comprise entre 3°C et 
25°C avec une concentration des usages aux alentours de 5°C et de 20°C, ceci pouvant être expliqué par 
le changement de saison. 

La Figure 4.4 qui représente la distribution des roulages en fonction des températures, permet 
de bien visualiser cette distribution avec l’influence des saisons. Les barres en gris en arrière-plan 
représente la distribution des usages pour toute l’année, alors que celles en bleus correspondent aux 
usages entre octobre et mars (saisons plus froides) et celles en orange aux usages entre avril et septembre 
(saisons plus chaudes).  

Notre profil_CROME doit donc prendre en considération cette variation de la température. 
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Figure 4.4 : Distribution des usages enregistrés en fonction des plage de température ambiante pour le projet CROME 

4.1.1.5 Caractéristiques du profil représentatif construit : le profil_CROME 

Lors de la construction du profil représentatif des données CROME, il faut à la fois respecter le 
plus possible les conditions citées précédemment (répartition des modes de fonctionnement, de la 
matrice de transition, le SoC moyen, la distribution des SoC et de la température) mais aussi avoir un 
profil réalisable avec les moyens d’essais disponibles (il faut ainsi que le nombre d’usage ne soit pas 
trop important). 

Nous avons choisi alors de réaliser un profil composé de 100 usages. Ce profil sera répété 
cycliquement tout au long de l’essai de vieillissement. Les caractéristiques du profil résultant sont très 
similaires à celles des données réelles du projet CROME. La distribution des usages et la matrice de 
transition pour ce nouveau profil sont représentées respectivement par la Figure 4.5 et le Tableau 4.2. 

 

Figure 4.5 : Distribution des usages pour le profil_CROME 
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Tableau 4.2. Matrice de transition d’un mode d’usage à un autre pour le profil_CROME 

À 
De R1 R2 R3 C1 C2 

R1 59% 22% 4% 11% 4% 
R2 32% 43% 7% 18% 0% 
R3 25% 13% 0% 38% 25% 
C1 38% 31% 23% 8% 0% 
C2 50% 25% 25% 0% 0% 

 

La Figure 4.6 donne une représentation simplifiée (chaque point représentant l’état de charge à 
l’issue d’un mode d’usage utilisé) de la variation du SoC en fonction du temps pour le profil_CROME 
et une batterie neuve de 50Ah. 

 

Figure 4.6 : Représentation simplifié de la variation du SoC pour le profil_CROME 

Après la construction de ce profil, nous avons étudié et comparé son influence sur le 
vieillissement de la batterie par rapport à un usage basé sur des cycles WLTC. Avant d’aborder le 
protocole des essais réalisés, nous décrivons dans la partie suivante la démarche suivie pour adapter le 
profil WLTC et le rendre comparable à notre profil_CROME. 

4.1.2 Construction du profil WLTC avec charges  

4.1.2.1 Présentation du profil WLTC 

Le cycle WLTC (World-wide harmonized Light duty Test Cycle) est un profil de conduite des 
véhicules conçu dans le but d’harmoniser la procédure de test des véhicules légers dans différentes 
régions du monde. Ce cycle permet ainsi d’avoir des mesures d’émissions de polluants et de CO2 ainsi 
que des valeurs de consommation de carburant comparables dans le monde entier [20]. 

Ce profil a remplacé en 2018 le cycle NEDC (New European Driving Cycle qui a été conçu 
pendant les années 80) qui est devenu, en raison de l'évolution de la technologie et des conditions de 
conduite, obsolète. De plus, le NEDC a été déterminé sur la base d'un profil de conduite théorique, alors 
que le WLTC a été développé à l'aide de données de conduite réelles, recueillies dans le monde entier 
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sur plus de 440 véhicules. Le WLTC représente ainsi mieux les profils de conduite des usagers que le 
NEDC. 

La Figure 4.7 représente un comparatif entre les deux profils de vitesse NEDC et WLTC.  

 

Figure 4.7 : Comparaison entre les profils NEDC et WLTC 

 

Il existe en réalité 3 variétés du profil WLTC en fonction de la puissance massique (PMR – 
power to mass ratio) des véhicules considérés : 

Classe 1 - véhicules à faible puissance avec PMR ≤ 22 W/kg 

Classe 2 - véhicules avec 22 W/kg < PMR ≤ 34 W/kg 

Classe 3 - véhicules à puissance élevée avec PMR > 34 W/kg 

Pour pouvoir comparer le profil WLTC avec le profil_CROME, nous avons utilisé le profil 
classe 3 puisque les véhicules étudiés (Citroën C0) sont équipés des moteurs d’une puissance de 49 kW 
et ont une masse à vide d’environ 1100 kg, ce qui correspond à une puissance massique Pm supérieure 
à 40 W/kg. 
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4.1.2.2 Identification du profil de puissance avec VEHLIB 

Il faut noter que le WLTC est un cycle de conduite qui a comme paramètres principaux la vitesse 
et l’accélération. Comme nous nous intéressons au vieillissement des batteries, nous devons par 
conséquent étudier la sollicitation sur les batteries correspondantes lors de cet usage. 

Pour arriver à cet objectif, nous avons utilisé le logiciel VEHLIB [148]–[150] (Librairie Matlab 
/ Simulink développée par l'IFSTTAR–Univ EIFFEL pour simuler le comportement des véhicules). 
VEHLIB est un logiciel de simulation dynamique et direct pour une gestion de l’énergie en ligne pouvant 
être implémentée en temps réel. Les modèles associés et les hypothèses de calculs permettent une 
évaluation énergétique assez fine du véhicule et de la loi de gestion associée. 

Le modèle de VE simulé à l’aide du logiciel VEHLIB est donné par la Figure 4.8. 

 

Figure 4.8 : Représentation du modèle du véhicule étudié (Citroën C0) sous VEHLIB 

L’approche utilisée pour la modélisation des véhicules consiste à considérer le véhicule étudié 
comme une association de différents sous-systèmes. Chaque sous-système représente un composant de 
base. VEHLIB permet alors de reproduire le comportement de chaque composant seul ainsi que le 
véhicule en tant que système complet [151]. 

Le logiciel VEHLIB peut nous permettre d’accéder à plusieurs paramètres du véhicule étudié et 
de voir les conditions de fonctionnement des composants du véhicule en fonction de la mission 
effectuée. Dans notre cas, l’objectif et d’identifier la puissance fournie par les batteries pour un profil 
de vitesse WLTC.  

Les résultats des calculs réalisés par le simulateur sont donnés sur la Figure 4.9. La Figure 4.9 (a) 
représente le profil de vitesse à suivre, la Figure 4.9 (b) l’accélération du véhicule pour un usage WLTC 
et la Figure 4.9 (c) le profil de puissance électrique fournie par une seule cellule du pack batterie (la 
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batterie de la Citroën C0 étant composée de 88 cellules). Nous appellerons dans la suite ce dernier profil 
de puissance WLTC_power_batt. 

Pour un usage de type WLTC, le véhicule consomme environ 3 kWh, c’est à dire que chacune 
des 88 cellules de la batterie fournie approximativement 35 Wh. La puissance moyenne fournie par une 
cellule est de 70 W. Sur la Figure 4.9 (c) les valeurs de puissance positives indiquent que la batterie est 
en décharge (c’est-à-dire que le véhicule consomme de l’énergie). La puissance de décharge maximale 
est de 470 W environ. Les valeurs négatives représentent les phases de récupération d’énergie (lors des 
phases de freinage du véhicule). La puissance de récupération maximale est d’environ 240 W.  

 

Figure 4.9 : Simulation du profil WLTC classe 3 pour un véhicule Citroën C0 en utilisant VEHLIB 
(a) profil de vitesse à suivre (b) accélération du véhicule (c) profil de puissance fournie par une cellule de la batterie 

 

Grâce à cet outil de simulation, nous avons obtenu notre profil de puissance sur les batteries 
correspondant à un usage WLTC. Néanmoins, comme les batteries des véhicules électriques sont 
confrontées à deux types d’utilisation (véhicule en roulage et en recharge) et comme le WLTC ne 
représente que le cycle de conduite, il faut alors ajouter séparément des phases de recharge des batteries 
pour obtenir un profil d’usage comparable avec le profil_CROME. 
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4.1.2.3 Caractéristiques du Profil_WLTC_avec_charges 

Ce nouveau profil d’usage (basé sur le cycle WLTC), que nous appellerons par la suite 
Profil_WLTC_avec_charges, est constitué de plusieurs phases de conduites (profils de puissance 
WLTC_power_batt) et plusieurs charges courtes et longues (C1 et C2). Nous avons utilisé les mêmes 
types de charges et les mêmes fréquences de recharges que ceux utilisés pour le profil_CROME tout en 
respectant une distribution du niveau du SoC et un SoC moyen similaire au profil_CROME.  

Le Profil_WLTC_avec_charges est constitué comme le montre la Figure 4.10. Sur cette figure, 
nous représentons aussi le niveau du SoC après chaque étape. Nous rappelons que pour le 
WLTC_power_batt chaque cellule de batterie fournie environ 35 Wh. Par conséquent, pour ce profil 
d’usage, afin de respecter les niveaux de SoC présentés par la Figure 4.10, les recharges courtes C1 et 
les recharges longues C2 de la batterie absorbent approximativement et respectivement 35 Wh et 100 
Wh. Ces valeurs correspondent à environ 17% et 50% de SOC de la cellule testée. 

 

Figure 4.10 : Constitution du Profil_WLTC_avec_charges »  
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4.1.3 Etude expérimentale du vieillissement des batteries suivant les deux profils 

4.1.3.1 Présentation des protocoles d’essais 

Dans cette partie, nous évoquons les batteries testées, les conditions d’essais et les équipements 
utilisés. 

Pour réaliser cette étude comparative entre le profil constitué profil_CROME et le 
Profil_WLTC_avec_charges, nous avons utilisé des batteries LMO de 50 Ah et de tension nominale de 
3,7 V (batteries similaires à celles qui équipent les VE étudiés).  

Nous avons appliqué les profils d’usage sur des modules composés de quelques cellules montées 
en séries. En fait, pour le Profil_WLTC_avec_charges, nous avons réalisé des vieillissements sur un 
module composé de 3 cellules. Par contre, à cause des limitations liées aux bancs d’essais disponibles 
(limites de tension ne permettant pas de mettre 3 cellules en série), nous avons testé, pour le 
profil_CROME, 2 modules de 2 cellules en série. 

Pour le module en vieillissement suivant le Profil_WLTC_avec_charges, nous avons utilisé un 
banc de cyclage de la marque ARBIN capable de débiter un courant maximal de 500 A sous 30 V (cf. 
Figure 4.11 (c)). Pour les essais suivant le profil_CROME, nous avons utilisé un autre banc de cyclage 
de la marque ARBIN possédant 2 voies avec un courant maximale de 200 A et une tension maximale 
de 10 V (cf. Figure 4.11 (b)). 

Nous avons fait vieillir ces cellules pendant plus de 8 mois. Durant cette période, nous avons 
alterné des phases de cyclage (1 mois environ) et des phases de caractérisation de 3 jours. 

Pour recréer l’effet des saisons observés lors de la génération du profil CROME (cf § 4.1.1.4), 
nous avons alterné les températures des essais entre 5°C et 20°C. Pour pouvoir contrôler la température 
des essais, les cellules ont été placées dans une enceinte climatique Vötsch de 110 L (cf. Figure 4.11 
(a)). 
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Figure 4.11 : Equipements utlisés : (a) enceinte climatique (Vötsch VT 4011 (b) banc de cyclage ARBIN 2 voies 
(200 A - 10 V), (c) banc de cyclage ARBIN 1 voie (500 A - 30 V),  

Les essais de vieillissement se déroulent de la façon suivante : les cellules sont caractérisées 
initialement avant la mise en cyclage ; puis après un mois de cyclage à une température constante de 
20°C, les batteries sont de nouveaux caractérisées avant un nouveau cyclage à 5°C ; ensuite, les 
températures des cyclages sont alternées chaque mois, soit après chaque caractérisation, jusqu’à la fin 
des 8 mois d’essais. Le déroulement de ces essais de vieillissement est similaire à celui présenté dans le 
paragraphe 3.4.1 et à la Figure 3.8 

4.1.3.1.1 Caractérisation 

Les essais de caractérisation visent à étudier l’évolution des performances des batteries.  

Le protocole de caractérisation des cellules mise en place est identique à celui présenté dans le 
paragraphe 3.2.2.1. Nous rappelons ici les principales caractéristiques de ces caractérisations. 

Chaque caractérisation est constituée d’une mesure de la capacité à un faible courant 7.5 A (nous 
avons choisi le même courant de charge des batteries que dans les conditions d’usage réel) et une mesure 
de la résistance à 1 kHz en réalisant une spectroscopie d’impédance. 

Toutes les caractérisations sont réalisées dans une enceinte climatique à 25°C. Ces mesures ont 
été réalisés à l’aide des bancs Biologic (banc VSP avec des boosters de 20A). 

4.1.3.1.2 Test spécifique 

Nous avons mentionné plus haut que nous avons préparé un module de 3 cellules pour le 
Profil_WLTC_avec_charges et 2 modules de 2 cellules pour le profil_CROME 
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Pour un des modules testés sous le profil CROME, nous avons réduit de 1/3 les puissances de 
décharge. Nous avons alors l’image d’une conduite moins sportive avec des accélérations plus douce 
que le profil original. Nous appellerons ce profil dans la suite profil_CROME_pr (pr : fait référence à la 
puissance réduite). Il faut préciser que la diminution du courant de décharge pour ce module (pas de 
modification des durées des décharges et pas de modification des recharges) entraine une diminution 
des Ah par cycle par rapport à l’autre module testé sous le profil CROME. 

4.1.3.2 Présentation des résultats des essais expérimentaux 

La Figure 4.12 présente les résultats de vieillissement des trois profils précédemment définis. 
Elle représente l’évolution de la capacité (calculée lors de la caractérisation) en fonction des 
ampères-heures échangés pendant le cyclage.  

Pour chaque profil, nous avons testé 2 ou 3 cellules. Les barres indiquent donc les mesures les 
plus grandes et les plus faibles et les courbes les valeurs moyenne obtenues. 

La courbe en bleu présente les résultats du vieillissement obtenu avec un cyclage suivant le 
Profil_WLTC_avec_charges. Les courbes en orange et en jaune présentent respectivement les résultats 
de vieillissement pour le profil_CROME et le profil_CROME_pr. 

 

Figure 4.12 : Vieillissement des batteries suivant le profil testé.  

 

Le principal résultat obtenu est que le profil synthétique basé sur les données CROME 
(profil_CROME) et le profil basé sur le cycle WLTC (Profil_WLTC_avec_charges) engendrent le 
même vieillissement. Cela prouve la validité de l'approche WLTC pour les études sur les véhicules 
électriques.  

En conséquence, nos travaux valident l'utilisation du profil WLTC pour des essais de 
vieillissement. Cela entérine par exemple  la méthode de De Hoog et al [145] qui ont étudié le 
vieillissement des cellules NMC dans les applications automobiles en appliquant des profils WLTC.  
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Il faut aussi noter que nos résultats prouvent, en observant la similitude du vieillissement entre 
le Profil_WLTC_avec_charges avec le profil_CROME, l’intérêt d'ajuster soigneusement les phases de 
recharge lors de la construction des profils des tests.  

Enfin, la comparaison des résultats du profil_CROME et du profil_CROME_pr montre l'impact 
du niveau de puissance de décharge, ce qui illustre l’influence du type de conduite sur le vieillissement. 
Un style de conduite souple, associé à une réduction de la puissance, induit une durée de vie plus longue 
des batteries. 

4.2 Variation des conditions et des modes d’usage et influence 
sur le vieillissement des batteries 

Dans cette partie, nous illustrons l’intérêt de notre simulateur, présenté dans le chapitre 3, pour 
étudier la durée de vie des batteries en variant les conditions et types d’usage. Nous étudions en premier 
lieu l’influence de la périodicité de la recharge, puis nous présentons les résultats d’étude du 
vieillissement des batteries suivant l’heure de la recharge. Ces deux études sont ultérieurement 
comparées avec d’autres travaux de recherche. 

Ensuite, nous étudions la durée de vie des batteries suivant le mode d’usage avant de conclure 
par une estimation de la durée de vie des batteries pour un fonctionnement de type V2H pour un véhicule 
connecté à une maison. 

4.2.1 Etude de l’influence de la périodicité de la recharge et de l’heure de celle-ci sur le 

vieillissement des batteries 

Plusieurs travaux de recherche ont été réalisés sur la gestion de la recharge et son influence sur 
la durée de vie des batteries [7], [152]–[154]. Ces études montrent que la variation de la périodicité de 
la recharge et le temps de la recharge (en début ou en fin de journée) ont une influence considérable sur 
le vieillissement des batteries. En effet, la fréquence de la recharge des batteries et leur périodicité 
peuvent modifier le SoC moyen de stockage et par conséquent faire varier le vieillissement calendaire. 

Dans cette partie, nous étudions l’évolution de la perte de capacité en fonction des recharges 
appliquées et nous comparons nos résultats avec ceux d’autres études. 

4.2.1.1 Influence de la périodicité de la recharge sur le vieillissement des batteries 

Pour étudier l’influence de la périodicité de la recharge sur le vieillissement, nous avons imaginé 
4 scénarios de recharge différents en gardant les mêmes types d’utilisation de la voiture. 

Pour ces quatre scénarios, nous avons un véhicule utilisé en roulage deux fois par jour pour 
simuler un trajet aller-retour (aller à 08h00, retour à 17h30). Ces trajets ont une durée de 25 minutes 
chacun et sont de type R2. Rappelons que ce mode d’usage R2 ressemble à un usage comportant des 
parties urbaines et extra-urbaines. 
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Le premier scénario consiste à ajouter à ces deux roulages quotidiens, une charge de type C1 
(charge courte). Cette recharge est effectuée tous les jours à la même heure (23h00). Nous appelons ce 
scénario SC_1Ch_1jour (signifiant une charge par jour). 

Le deuxième scénario consiste à doubler la fréquence de la recharge par rapport au premier 
scénario. Ainsi le véhicule est rechargé deux fois par jours, toujours aux mêmes heures (13h00 et 23h00). 
La recharge est ici aussi de type C1. Nous appelons ce scénario SC_2Ch_1jour (signifiant deux charges 
par jour). 

Les scénarios 3 et 4 permettent d’étudier le vieillissement des batteries quand nous réduisons la 
fréquence de la recharge. Pour le scénario 3, la recharge du véhicule ne se fait que 1 fois chaque 48 
heures. Nous appelons ce scénario SC_1Ch_2jours (signifiant une charge chaque 2 jours).  

Pour le 4ème scénario, la recharge est réalisée chaque 3 jours. Nous appelons ce scénario 
SC_1Ch_3jours (signifiant une charge chaque 3 jours). 

La durée de la recharge pour les différents scénarios dépend du SoC initial du véhicule au début 
de celle-ci. Il faut noter que pour tous les scénarios présentés dans ce paragraphe, après chaque recharge, 
les batteries des véhicules retrouvent de nouveau des SoC de 100%. 

Une représentation de l’évolution des niveau du SoC en fonction du temps est donnée sur la 
Figure 4.13. Les Figure 4.13 (a), (b), (c) et (d) représentent respectivement les scénarios SC_1Ch_1jour, 
SC_2Ch_1jour, SC_1Ch_2jours et SC_1Ch_3jours. 

Nous pouvons remarquer comme indiqué précédemment que la variation de la périodicité de la 
recharge modifie considérablement les niveaux des SoC moyens. 

Pour étudier le vieillissement des batteries pour ces différents scénarios d’usages, nous avons 
utilisé le simulateur présenté dans le chapitre 3 (cf. Figure 3.4). Pour les facteurs d’accélération de 
vieillissement, nous avons utilisé les paramètres issus de la « Méthode expérimentale 2 : modèle 
d’Eyring » présentée dans le paragraphe 3.2.2.2.2 du chapitre 3. En ce qui concerne les variables 
d’entrées, c’est à dire le profil d’usage, sa durée et le SoC de stockage des batteries, elles sont données 
par le scénario appliqué. Par contre, pour la température, pour des raisons de simplification, nous l’avons 
fixé à 15°C. 

Nous présentons sur la Figure 4.14 une estimation de la perte de la capacité des batteries pour 
chacun des scénarios présentés auparavant. La Figure 4.14 (a) représente la perte de capacité totale 
(vieillissement calendaire + vieillissement produit par les usages). La Figure 4.14 (b) indique la part du 
vieillissement calendaire et celui en cyclage (vieillissement produit par les usages : quand les véhicules 
sont en roulage ou en recharge). 

Nous pouvons remarquer sur la Figure 4.14 que le vieillissement est majoritairement calendaire 
et que l’ordre de vieillissement calendaire et en cyclage des différents scénarios est inversé, c’est-à-dire, 
les scénarios ayant plus de calendaire ont un vieillissement en cyclage plus faible et vice-versa. 
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Figure 4.13 : Variation du SoC en fonction du scénario d’usage appliqué  
(a) SC_1Ch_1jour, (b) SC_2Ch_1jour, (c) SC_1Ch_2jours et (a) SC_1Ch_3jours 

 

Figure 4.14 : Perte de la capacité estimée en fonction des scénarios appliqués  
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Concernant les vieillissements en cyclage, bien que nous ayons les mêmes modes d’usage, il y 
a une légère différence de vieillissement pour les différents scénarios. Cette différence peut être 
expliquée par celle des durées des recharges (par contre les durées des roulages trajet aller-retour sont 
identiques pour tous les scénarios). En effet, recharger 6 fois la batterie entre un SoC de 90 % et 100 % 
est plus long que de la recharger une fois entre un SoC de 40 % et 100 %. 

En ce qui concerne le vieillissement calendaire, comme la température de stockage est identique 
pour les différentes simulations, nous constatons que le SoC est alors le seul facteur responsable de cet 
écart de vieillissement. Pour notre chimie de batterie, le taux de dégradation est plus important pour les 
valeurs de SoC moyen que pour les niveaux de SoC élevé.   

4.2.1.2 Influence de l’heure de début de recharge sur le vieillissement des batteries 

Dans cette partie, nous étudions l’influence de l’heure du début de recharge, nous avons fait 
varier ce paramètre pour 3 scénarios d’usages identiques (même type d’utilisation et même type de 
recharge). 

Nous avons alors considéré un premier scénario où le véhicule est utilisé en roulage deux fois 
par jour (usages de type R2 : trajet aller à 08h00 et retour à 17h30) et en charge une fois par jour (charge 
de type C1 à 23h00). Nous appellerons ce scénario SC_Ch_à23h (celui-ci est identique au SC_1Ch_1jour 
présenté dans le paragraphe précédent).  

Le deuxième scénario comparé avec celui-ci partage avec lui le même type d’utilisation mais 
comporte une recharge qui débute tout de suite à l’arrivé du trajet retour (recharge à 18h). Nous 
appellerons ce scénario SC_Ch_à18h.  

Le dernier scénario permet d’étudier le vieillissement avec une recharge qui commence juste 
avant le départ du véhicule le matin. Cette recharge commence à 05h00 du matin. Nous appellerons ce 
scénario SC_Ch_à05h. 

Les profils du SoC pour les différents scénarios sont représentés sur la Figure 4.15 et les résultats 
des simulations sont données sur la Figure 4.16. 

La Figure 4.16 (b) montre que le vieillissement en cyclage est identique pour toutes les cellules, 
ce qui est attendu puisque les différents scénarios partagent les mêmes modes d’usage et les mêmes 
durées d’usage (en roulage et en charge). L’écart de vieillissement entre les différents scénarios est alors 
lié au vieillissement calendaire et particulièrement au niveau du SoC (comme la température est 
identique pour tous les scénarios). 

D’après notre simulation, une recharge dès l’arrivée du trajet retour peut allonger la durée de 
vie de la batterie de plus de 35% par rapport au scénario où la voiture est chargée juste avant le départ 
(SC_Ch_à05h) et de plus 17% par rapport au scénario SC_Ch_à23h. Il faut noter que la solution la 
moins influente sur le vieillissement (SC_Ch_à18h) peut créer des perturbation sur le réseau de 
distribution d’énergie électrique si un grand nombre d’utilisateurs adoptent cette même stratégie. De 
plus, le coût de l’électricité à cette heure (18h) peut être plus élevé qu’à 23h ou à 5h, si un accès à un 
coût de l’énergie différencié est en vigueur.  
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Nous pouvons conclure ici que le scénario SC_Ch_à23h semble être la solution la mieux adaptée 
pour notre technologie de batterie pour éviter des surcoût d’électricité, avoir un vieillissement modéré 
et engendrer un impact réduit sur le réseau de distribution d’énergie. 

 

Figure 4.15 : Variation du SoC en fonction du scénario d’usage appliqué  
(a) SC_Ch_à23h, (b) SC_Ch_à18h et (c) SC_Ch_à05h 

 

Figure 4.16 : Perte de la capacité estimée en fonction des scénarios appliqués 
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4.2.1.3 Etude comparative des stratégies de recharge sur le vieillissement des batteries 

D’après [7], [152]–[154], pour des batteries LMO, NCA ou LFP une stratégie de recharge 
permettant d’améliorer la durée de vie se base principalement sur une baisse du SoC moyen de stockage 
soit avec une recharge moins fréquente, soit avec une recharge décalée dans la journée.  

Dans notre étude, nous avons trouvé des résultats complètement opposés puisque d’après les 
essais expérimentaux présentés dans le chapitre 3, la technologie de batterie testée a un comportement 
complétement différent en fonction du SoC. Dans notre cas, plus le SoC est élevé, plus le vieillissement 
est lent (cf. 3.2.2.1). Ce comportement a aussi été observé dans certains travaux de recherche notamment 
[47], [60] pour des cellules NMC et LMO/NMC.  

D’après nos simulations et compte tenu de notre technologie de batterie (électrode positive de 
type LMO/NMC), pour étendre la durée de vie des batteries, il faut donc que le SoC moyen de la batterie 
soit le plus haut possible. Il faut par conséquent charger la batterie plus fréquemment et la recharger dès 
que possible dans la journée. 

Si nous comparons les différents scénarios testés dans ce paragraphe, la stratégie SC_1Ch_1jour 
(identique à SC_Ch_à23h) et certainement la plus adaptée. Bien que plus vieillissante que la stratégie 
SC_2Ch_1jour (quand il y a la possibilité de recharger la batterie sur le lieu de travail), elle est souvent 
plus réalisable car elle ne nécessite qu’une seule recharge de la batterie par jour. SC_Ch_à23h a un 
vieillissement plus faible que celui engendré par SC_Ch_à05h. Elle peut permettre aussi la recharge des 
batteries pendant les « heures creuses » quand le prix d’électricité est au plus bas et son impact sur le 
réseau de distribution peut être plus faible que la stratégie SC_Ch_à18h pourtant moins vieillissante. 

4.2.2 Etude de la durée de vie des batteries suivant le mode d’usage 

Dans cette partie, nous étudions le vieillissement des batteries en fonction des modes d’usages 
avec 3 différents scénarios. Le point commun entre ces scénarios est que nous avons, quotidiennement, 
un trajet aller et retour (chacun d’une durée de 25 minutes) et une recharge, commencés toujours à la 
même heure. 

Pour le premier scénario, les roulages sont de type R1. Nous rappelons que les modes R1 
correspondent à des usages comportant majoritairement des trajets urbains. Nous appellerons ce scénario 
SC_2R1_1Ch pour dire que ce scénario est composé quotidiennement de deux roulages de type R1 et 
d’une recharge le soir (à 23h). 

Pour le deuxième scénario (SC_2R2_1Ch), les roulages sont de type R2, alors que pour le dernier 
scénario (SC_2R3_1Ch), ils sont de type R3. Le mode R2 ressemble à des usages comportant des parties 
urbaines et extra-urbaines, tandis que le mode R3 regroupe les usages avec des trajets ayant à la fois des 
parties urbaines, extra-urbaines et d’autoroutes. 

Rappelons que la valeur de la température enregistrée pour la simulation est de 15°C. Pour ces 
trois scénarios, la durée des roulages est de 25 minutes pour chaque trajet correspondant à la durée 
moyenne du trajet domicile / travail des français. En effet, selon la Direction de l’Animation de la 
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Recherche des Études et des Statistiques (DARES), le temps de trajet moyen domicile / travail en France 
quotidien est de 50 minutes [155]. 

Comme pour les études précédentes, nous présentons sur la Figure 4.17 le profil de variation du 
SoC pour chacun des scénarios et sur la Figure 4.18  le vieillissement obtenu pour chaque scénario. 

Comme pour une même durée de trajet, le mode R3 consomme plus d’énergie que le mode R2 et R1, le 
SoC moyen du SC_2R3_1Ch est plus faible que celui des scénarios SC_2R2_1Ch et SC_2R1_1Ch. Par 
conséquent, compte tenu de notre technologie de batterie, nous trouvons que le vieillissement calendaire 
est plus élevé pour SC_2R3_1Ch puis pour le SC_2R2_1Ch et enfin pour le SC_2R1_1Ch. Le 
vieillissement en cyclage suit les résultats obtenus et exposés dans le paragraphe 3.3.2 : le mode R3 est 
environ deux fois plus vieillissant que le mode R1 et trois fois plus vieillissant que le mode R2. Il faut 
noter néanmoins que les durées des recharges ne sont pas identiques ce qui accélère le vieillissement en 
cyclage pour les scénarios SC_2R3_1Ch et SC_2R2_1Ch par rapport au SC_2R1_1Ch 
(durée de la recharge SC_2R3_1Ch > SC_2R2_1Ch > SC_2R1_1Ch) et c’est ce qui peut expliquer 
aussi que le SC_2R2_1Ch et le SC_2R1_1Ch ont des vieillissements par cyclage identiques. 

 

Figure 4.17 : Variation du SoC en fonction du scénario d’usage appliqué 
(a) SC_2R1_1Ch, (b) SC_2R2_1Ch et (c) SC_2R3_1Ch   
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  Figure 4.18 : Perte de la capacité estimée en fonction des scénarios appliqués 

Nous avons ensuite étudié la durée de vie des batteries en fonction des kilomètres parcourus 
pour chacun de ces scénarios. Prenons comme critère de fin de vie, une chute de la capacité nominale 
de 20%.  

Une simulation à 15°C (Figure 4.19) a donné les résultats suivants : la batterie arrive à sa fin de 
vie après environ 290 000 km avec scénario SC_2R1_1Ch (usage purement urbain), 460 000 km pour 
le scénario SC_2R2_1Ch (mix urbain + extra-urbain) et 400 000 km avec le scénario SC_2R3_1Ch 
(mix urbain + extra-urbain + autoroute). 

 

  Figure 4.19 : Perte de la capacité estimée en fonction de la distance parcourue pour les scénarios appliqués 

Une variation de la température de simulation peut considérablement diminuer la durée de vie 
estimée. En effet, une simulation à 25°C a donné les résultats suivants : la batterie arrive à sa fin de vie 
après moins de 115 000 km avec scénario SC_2R1_1Ch et à environ 180 000 km pour les scénarios 
SC_2R2_1Ch et SC_2R3_1Ch. 

4.2.3 Scénario V2H et influence sur le vieillissement des batteries 

Dans ce paragraphe, nous étudions l’évolution de la perte de capacité pour un usage de type 
V2H, c’est-à-dire pour un véhicule en interaction avec à une maison. La batterie du véhicule peut, en 
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effet, être utilisée pendant les fortes demandes d’électricité dans la maison. Pour estimer l’impact d’une 
telle utilisation sur le vieillissement des batteries, nous avons imaginé et simulé 2 différents profils 
d’utilisations V2H. Ces scénarios sont comparés ensuite avec un usage sans l’application V2H. 

Les 2 scénarios d’usage comportent d’une part 2 roulages (de type R2) pendant la journée pour 
simuler des trajets aller/retour et d’autre part une recharge quotidienne complète (jusqu’à 100% de SoC). 
Entre ces deux, nous insérons une partie V2H qui vient baisser voire éliminer la consommation d’énergie 
électrique de la maison à partir du réseau de distribution pendant les périodes de fortes demandes 
d’électricité. 

En ce qui concerne la consommation domestique journalière, nous avons utilisé une base de 
données « base UCI (University of California, Irvine) » disponible en « open source » [156]. Les 
données ont été collectées entre décembre 2006 et novembre 2010 dans une maison située à Sceaux (à 
7km de Paris). Cette base contient plusieurs paramètres enregistrés à une fréquence élevée (chaque 
minute). Les variables enregistrées sont principalement la tension (V), la puissance active (kW), la 
puissance réactive (kVAR) et le courant (A). La consommation moyenne journalière de cette maison est 
de 26 kWh. Le profil journalier moyen de puissance est donné sur la Figure 4.20. 

 

  Figure 4.20 : Profil de puissance moyen de la maison « base UCI » 

Le premier scénario consiste à connecter le véhicule à la maison chaque soir pendant 90 minutes 
(lors des fortes demandes de puissance entre 20h15 et 21h45) pour que la batterie fournisse une énergie 
de 2,8kWh. Le profil de puissance délivré par les batteries est donné par la Figure 4.21 (a). Nous 
appellerons ce scénario SC_V2H_90m. Le vieillissement produit par ce scénario d’usage est ensuite 
comparé avec un deuxième appelé SC_V2H_180m dans lequel le véhicule remplace le réseau de 
distribution d’énergie pendant 3 heures (cf. Figure 4.21 (b)). La quantité d’énergie fournie par le 
véhicule est presque doublée par rapport au scénario SC_V2H_90m et atteint 5,5kWh environ pour ce 
deuxième scénario. 
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  Figure 4.21 : Profils de puissances (a-b) scénario SC_V2H_90m et (c-d) scénario SC_V2H_180m   

Pour étudier le vieillissement des batteries suivant ces scénarios, nous avons pris le cas le plus 
favorable ce qui veut dire que nous faisons l’hypothèse que ces usages V2H sont similaires aux roulages 
les moins vieillissants (soit le mode R2). 

Nous présentons sur la Figure 4.22 les profils de variation du SoC pour ces deux scénarios ainsi 
que pour le scénario de référence (sans V2H) SC_2R2_1Ch. 

D’après la Figure 4.23 (b), nous pouvons remarquer que plus l’utilisation en V2H est présente 
plus le vieillissement calendaire est faible bien que le SoC moyen soit moins élevé (vieillissement 
calendaire SC_2R2_1Ch > vieillissement calendaire SC_V2H_90m > vieillissement calendaire 
SC_V2H_180m). Cela peut être expliqué par le fait que la durée du calendaire (batterie au repos) est 
nettement plus faible pour le scénario SC_V2H_180m (14 heures par jour) que pour les scénarios 
SC_V2H_90m  (18 heures par jour) et SC_2R2_1Ch  (21 heures par jour). 

En ce qui concerne les vieillissements en cyclage, les différences entre les différents scénarios 
peuvent être corrélées à la durée du cyclage pour chacun de ces profils d’usage (vieillissement en cyclage 
SC_2R2_1Ch < vieillissement en cyclage SC_V2H_90m < vieillissement en cyclage SC_V2H_180m). 

Pour une température de simulation égale à 15°C, la vitesse de la perte de capacité pour le 
scénario SC_V2H_180m est de 40% plus importante que celle pour le scénario SC_2R2_1Ch. Cet écart 
est réduit quand la température de stockage est plus élevé (vieillissement calendaire plus important et 
variant dans le sens opposé du vieillissement en cyclage). En effet une simulation à 25°C montre que le 
vieillissement pour le scénario SC_V2H_180m reste toujours le plus élevé mais la vitesse de la perte 
de capacité est seulement 15% plus élevée que pour un usage sans V2H (SC_2R2_1Ch). Cela veut dire 
qu’une application V2H est probablement plus avantageuse pour des régions plus chaudes ou pendant 
les saisons les plus chaudes de l’année. 
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Figure 4.22 : Variation du SoC en fonction du scénario d’usage V2H appliqué  

 

 

  Figure 4.23 : Perte de la capacité estimée en fonction des scénarios appliqués 

Cette étude montre que malgré son intérêt pour l’amélioration de la qualité d’énergie du réseau 
électrique, l’application V2H peut avoir un impact important sur la durée de vie des batteries. Celui-ci 
demanderait d’être économiquement mesuré pour justifier l’utilisation du V2H. Il faut noter aussi que 
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d’après notre étude, l’application du V2H est moins nocive quand la température de stockage est plus 
élevée. 

 

4.3 Conclusion sur l’estimation de la durée de vie en fonction 
des scénarios d’usage des VE 

Dans ce chapitre, nous avons utilisé le simulateur présenté dans le paragraphe 3.3.2 pour estimer 
la durée de vie de batteries suivant plusieurs conditions et types d’usage.  

Nous avons construit dans un premier lieu un profil d’usage réel issus des données CROME, 
qui a ensuite été comparé avec un profil WLTC. Ces deux derniers ont été appliqués expérimentalement 
sur des batteries et ont donné des résultats de vieillissement très similaires. En conséquence, nos travaux 
valident l'utilisation du profil WLTC dans les tests de vieillissement de batteries. Par ailleurs, une 
comparaison des résultats du profil_CROME et du profil_CROME_pr confirme qu’un style de conduite 
plus souple rallonge la durée de vie des batteries. 

Nos études ont montré aussi que la stratégie de la recharge des batteries doit être choisie en 
fonction de leur technologie. Pour notre cas d’étude spécifique, afin d’étendre la durée de vie des 
batteries, le constat a été fait que le SoC moyen de la batterie doit être le plus haut possible. Il faut par 
conséquent charger la batterie plus fréquemment et la recharger dès que possible. 

De plus, nos études montrent que l’application V2H accélère le vieillissement des batteries et 
que celle-ci peut être moins nocive quand la température de stockage est élevée. 

Finalement, il faut noter que dans ce chapitre, nous avons pu illustrer l’utilité de notre simulateur 
pour étudier différents scénarios d’usage des VE. Sans doute que certaines hypothèses nécessitent encore 
des validations mais il faut noter que cet outil a montré son intérêt et son potentiel. Ce simulateur pourrait 
ainsi être utilisé pour étudier d’autres scénarios avec d’autres hypothèses. 
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Conclusions et perspectives 
 

Conclusions générales 
 

Le développement des systèmes de stockage notamment des accumulateurs électrochimiques 
est l’une des clés de la réussite de la transition énergétique. En effet, les batteries lithium-ion, grâce à 
leur forte densité énergétique permettent le stockage de l’énergie électrique pour des applications 
stationnaires et embarquées. C’est d’ailleurs le principal facteur de l’essor des VE durant cette dernière 
décennie. En France, le nombre d’immatriculations des VE est en constante augmentation. Ainsi, 
d’après les estimations réalisées par la Commission de Régulation de l’Energie (CRE), le nombre de 
véhicules électriques et hybrides rechargeables en France devrait dépasser 3 millions d’unités à l’horizon 
de 2035. Néanmoins, le prix et la durée de vie des batteries lithium-ion sont aujourd’hui deux principaux 
inconvénients qui limitent le taux de pénétration de ce type de véhicule sur le marché. 

L’objectif principal de cette thèse est l’étude de vieillissement et l’estimation de la durée de vie 
des batteries de VE, à partir des données d’usages réels. Pour réaliser cet objectif, nous avons, dans un 
premier temps, analysé des données d’usages réels et identifié les différents modes de fonctionnement 
du véhicule. Ensuite, nous avons déterminé l’influence de ces modes d’usages sur le vieillissement des 
batteries. Puis, une étape de validation a été assurée par la réalisation de plusieurs essais expérimentaux. 
Enfin, nous avons étendu notre étude en effectuant une estimation de la durée de vie et du vieillissement 
des batteries sur d’autres scénarios d’usages. 

Afin d’identifier les modes de fonctionnement à partir des usages enregistrés, notre étude a été 
menées avec plusieurs étapes. La première a consisté à comprendre, et traiter la base de données issue 
du projet CROME. En effet, sur une dizaine de VE suivis pendant 2 ans dans le cadre de ce projet, une 
grande quantité d’informations a été enregistrée. Nous avons commencé par une étape de présélection 
des données, ce qui nous a amené à réduire, dans un premier temps, le nombre de variables à étudier de 
plus de 500 à près de 140. Il faut noter, qu’à cause d’un grand nombre d’interruptions des 
enregistrements sur certains véhicules de la base de données, nous avons limité notre étude à 7 VE 
uniquement (celles contenant le plus d’informations, le plus d’enregistrements et le moins 
d’interruptions). Après l’étape de présélection des données, et comme le nombre de variables à étudier 
restait toujours élevé, nous avons procédé à une étape de sélection des paramètres les plus significatifs 
suivie par une étape de réduction de dimensions. Cette démarche nous a permis de réaliser notre 
classification des données sur un nombre restreint de paramètres (6 axes de l’ACP). L’étape de 
classification, en répartissant les données en plusieurs groupes, a permis d’obtenir 5 modes d’usages 
représentatifs de l’ensemble des usages enregistrés. Nous avons obtenu 3 classes de roulages (R1, R2 et 
R3) et 2 classes de charges (C1 et C2). R1 peut être associée à un usage de type urbain, R2 regroupe les 
roulages ayant des parties urbaines et extra-urbaines et R3 représente les roulages avec des trajets 
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comportant des parties d’autoroutes en plus de ceux précédemment cités. C1 peut être associée à une 
recharge de courte durée contrairement au mode C2. 

Après la réalisation de l’étape de la classification, nous avons étudié l’influence des modes 
d’usages obtenus sur le vieillissement des batteries en utilisant diverses méthodes. Nous avons pour ce 
faire considéré que la perte de capacité enregistrée pendant une durée donnée est la somme de celle 
provoquée par les conditions de stockage des batteries (vieillissement calendaire) et celles produites par 
les modes de fonctionnement (roulage et charge). Pour séparer ces deux types de vieillissement, nous 
avons identifié la vitesse de dégradation de chacun, en commençant par celle du calendaire. 
L’identification de l’effet du calendaire et des modes de fonctionnement sur le vieillissement a été 
réalisée en utilisant diverses méthodes. Une vérification des résultats obtenus a été effectuée en réalisant 
plusieurs simulations et essais de vieillissements accélérés et a montré la validité de notre méthodologie. 
Dans cette partie, nous avons non seulement identifié l’influence des modes d’usages et des conditions 
de stockage sur la durée de vie des batteries mais aussi obtenu un bon outil permettant la simulation et 
l’estimation du vieillissement des batteries. 

Dans la dernière partie de ce manuscrit, nous avons construit plusieurs scénarios d’usages et 
étudié leur vieillissement respectif. Nous avons en premier lieu comparé expérimentalement le 
vieillissement produit par un profil représentatif des usages réels (issus des données CROME) avec celui 
du profil normalisé WLTC. Ces deux derniers ont donné des résultats de vieillissement très similaires, 
ce qui valide, par conséquent, l'utilisation du profil WLTC dans les tests de vieillissement de batteries. 
Une étude de l’influence de la recharge sur le vieillissement des batteries montre que la stratégie adoptée 
doit être choisie en fonction de leur technologie. Pour des batteries similaires aux nôtres (LMO/NMC), 
afin d’étendre la durée de vie des batteries, le constat a été fait que l’état de charge moyen de la batterie 
doit être le plus haut possible. Il faut par conséquent charger la batterie fréquemment et dès que possible. 
Enfin, une étude de l’influence d’une application V2H sur le vieillissement a montré que celle-ci 
accélère le vieillissement des batteries. 

Perspectives 
 

Cette étude de vieillissement des batteries en électromobilité en fonction des usages permet 
d’ouvrir plusieurs perspectives.  

En effet, bien que certains résultats de simulations nécessitent encore des validations de 
certaines hypothèses, le simulateur conçu a bien montré son intérêt et son efficacité. Celui-ci pourra être 
utilisé pour étudier le vieillissement des batteries suivant plusieurs autres scénarios d’usages tels qu’un 
scénario V2G (Vehicle to Grid) par exemple. Il suffit alors de comparer l’usage à étudier avec les 
données CROME et de sélectionner à quelle classe de roulages ou de charges il appartient. 

Il faut aussi noter qu’il serait possible d’étendre notre travail en utilisant la même méthodologie 
pour réaliser des classifications des données plus spécifiques pour pouvoir par exemple identifier 
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l’influence du style de conduite sur le vieillissement des batteries. Cela pourrait permettre ainsi d’assister 
la conduite dans le but d’améliorer la durée de vie des batteries.  

Il est aussi possible d’enrichir la base de données et notre simulateur pour pouvoir prendre en 
compte d’autres types d’usages comme la recharge rapide, ce qui serait facilement réalisable avec les 
essais de vieillissement accélérés associés. 

Finalement, il faut rappeler que notre étude a été réalisée sur une même chimie de batteries ayant 
aussi un comportement spécifique en vieillissement calendaire ce qui limite la généralisation des 
résultats obtenus à d’autres technologies (les influences des modes de fonctionnement et des conditions 
de stockage sur le vieillissement dépendent des batteries étudiées). Néanmoins, la méthodologie reste 
valide et peut être reproduite ou améliorée pour d’autres types de batteries. En effet, la réalisation de 
quelques essais de vieillissement accélérés est suffisante pour réajuster les paramètres de notre 
simulateur et pouvoir ainsi étudier le vieillissement de nouvelles batteries suivant plusieurs scenarios 
d’usages. 
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Annexes 
Annexe A 

 

1 Energie mécanique 

1.1  Stations de transfert d’énergie par pompage (STEP) 

Pendant les périodes de forte demande d'électricité (heures de pointe), l'eau est libérée du 
réservoir supérieur pour produire de l'électricité. En contrepartie, le stockage de l’énergie se fait pendant 
les heures creuses (quand l’électricité coûte moins cher) en déplaçant l'eau du réservoir inférieur vers le 
réservoir supérieur à l’aide du système de pompage. La Figure A.1 illustre le fonctionnement de ce 
système de stockage d’énergie pendant les deux phases [14]. 

 

 

 

Figure A.1 : Schéma de principe d’une STEP à conduit souterrain[14] 

C’est une technologie mature et efficace avec des rendements de cycles avoisinant les 80 %. 
C’est pourquoi, cette technologie est actuellement la plus utilisée pour des applications de très forte 
puissance (correspondant à une énergie de quelques dizaines de GWh). En effet, la capacité de stockage 
dépend de deux paramètres : la hauteur de la cascade et le volume d'eau [8], [157]. Cette relation est 
illustrée sur la Figure A.2 qui représente le volume et la hauteur nécessaires pour stocker 6 MWh. 
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Figure A.2 : Hauteur et volume d’eau nécessaires pour stocker 6 MWh  

Les STEP sont l’un des moyens de stockage de l’énergie les moins couteux grâce à leurs longues 
durées de vie [15] et leur grande capacité de stockage. En effet, la majorité de la capacité installée dans 
le monde est assurée par ce type de stockage d’énergie. Il représente en effet 99% de la capacité mondiale 
de stockage [5]. Néanmoins, les STEP présentent plusieurs inconvénients, en effet, en plus de leurs 
impacts potentiels sur l’environnement, ces systèmes de stockage requièrent un terrain adapté ayant une 
différence d’altitude significative avec une quantité importante de ressource d’eau. En plus, les STEP 
requièrent un coût d’investissement élevé avec une durée de construction conséquente [158]. 

 

1.2 Stockage d’énergie par air comprimé CAES 

Comme les STEP, le stockage d’énergie par air comprimé (Compressed Air Energy Storage - 
CAES) consiste à emmagasiner l’électricité disponible à bas coût produite en heures creuses pour 
l’utiliser pendant les heures de pointes. 

 

Figure A.3 : Schéma de principe d’une installation CAES souterrain (2ème génération) [14] 

Il existe trois générations de CAES. Dans la première génération, la chaleur de compression est 
complètement évacuée et du gaz est brûlé pour chauffer l’air comprimé à la sortie (l’air est réchauffé 
pour éviter qu’il ne sorte à - 100 °C). Dans la deuxième génération, la chaleur d’une turbine est utilisée 
pour réchauffer l’air ; cela permet d’avoir une meilleure efficacité. La troisième génération est le 
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stockage adiabatique dans lequel la chaleur de compression est stockée en même temps que l’air, ce qui 
permet d’avoir un meilleur rendement et d’avoir une installation neutre au niveau carbone [159]. 

Les CAES partagent plusieurs des qualités attrayantes des STEP, tels qu'une grande capacité de 
puissance (50–300 MW), une grande capacité de stockage d'énergie, un démarrage rapide (9 min de 
démarrage d'urgence, 12 min de fonctionnement normal), une longue période de stockage (plus d'un an) 
et une efficacité relativement élevée (60–80%) [11], [160]. Mais ils présentent également des 
inconvénients, tels que la disponibilité d'un site approprié, le temps de construction assez long et le coût 
initial relativement élevé. 

1.3 Volants d’inertie 

Il s’agit d’un système de stockage d’électricité sous forme d’énergie cinétique. En d’autres 
termes l’énergie est stockée sous forme de rotation mécanique. Il est composé principalement d’une 
masse tournante (disque ou un rotor) généralement en acier massif ou en matériaux composites (fibre 
de carbone et fibre de verre) couplée à une machine électrique permettant cette conversion d’énergie.  

Ce système de stockage est caractérisé principalement par un temps de réponse très élevé, un 
bon rendement charge/ décharge (environ 80%) et une longue durée de vie. Néanmoins, la quantité 
d’énergie stockée par ce système est limitée et à cause des phénomènes d’autodécharge, les volants 
d’inertie ont une autonomie faible qui limite leurs utilisations à des applications de régulation et 
d’optimisation énergétique. 

 

2  Energie thermique 

Il s’agit d’une technique mature de stockage avec des réalisations de l’ordre de 1 à 10 MW. Elle 
concerne majoritairement les marchés industriels et tertiaires mais malgré qu’elle peut aussi répondre 
aux besoins des particuliers, elle ne peut pas être utilisé pour des applications embarquées. Cette 
technique consiste à stocker l’énergie sous forme de froid ou de chaleur. Il existe 3 types de stockage 
thermique d’énergie, celui par chaleur sensible, par chaleur latente et le stockage chimique de la chaleur 
[18]. Le stockage par chaleur sensible consiste à emmagasiner de l’énergie dans une substance en 
changeant sa température pour pouvoir la récupérer ultérieurement. Le stockage par chaleur latente est 
réalisé en stockant l’énergie dans une substance sous forme de chaleur latente de changement d’état 
physique. Quant au stockage thermochimique, il repose sur l’usage des substances pouvant avoir des 
réactions chimiques réversibles endothermique et exothermique. 

2.1 Stockage d’énergie à faible température 

Le stockage à faible température peut être cryogénique ou aquifère. 

Le stockage aquifère à faible température consiste à refroidir ou glacer l’eau pendant les heures 
creuses pour pouvoir l’utiliser pour réduire la consommation énergétique pour le refroidissement et la 
climatisation. 
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Le stockage cryogénique (Cryogenic Energy Storage (CES)) est basé sur la liquéfaction du gaz 
(cryogène souvent azote liquide ou air liquide) pendant les heures creuses ou à travers des sources 
d’énergie renouvelable, puis pendant les heures de pointe, le cryogène est libéré et chauffé ce qui 
augmente la pression et permet de générer de l’électricité [10]. Le stockage cryogénique peut également 
être utilisé directement pour la réfrigération et la climatisation. Il peut également être utilisé pour 
propulser des véhicules [161]. Le CES est caractérisé par une densité d'énergie relativement élevée 
(100–200 Wh / kg), un faible coût et une période de stockage relativement longue. Toutefois, parce que 
la procédure actuelle de la liquéfaction est très énergivore, l’efficacité du CES est alors relativement 
faible (40 50%) [10]. 

2.2 Stockage d’énergie à haute température 

Le stockage de l’énergie à haute température est réalisé en utilisant des matériaux liquides et 
solides. Pour le stockage de l’énergie sous forme solide, le béton et les céramiques coulables sont les 
matériaux les plus utilisés grâce à leur conductivité thermique appropriée et leur faible coût [162]. En 
ce qui concerne le stockage de l’énergie sous forme liquide, les liquides ioniques et les sels fondus sont 
les matériaux les plus adaptés pour le stockage de l’énergie et la génération de l’énergie avec efficacité 
[19]. Le stockage de l’énergie est réalisé en chauffant les sels fondus jusqu’à quelques centaines de 
degré Celsius. Puis, cette énergie peut être récupérée en refroidissant ces sels. La Figure A.4 montre le 
principe d'une centrale électrique à tour avec stockage à deux réservoirs de sel fondu. 

 

Figure 0 

Figure A.4 : Schéma d'une centrale électrique à tour avec 2 réservoirs des sels fondus [163] 

3 Stockage Electrochimique 

3 .1 Batteries à circulation 

Le stockage de l’énergie par les batteries à circulation est assuré, à la différence des autres 
accumulateurs, par des composants chimiques à l’état liquide. Les batteries de circulation appelé aussi 
batteries « redox-flow » sont constituées de 2 électrolytes circulant à travers des électrodes pour produire 
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ou absorber l’électricité. Ces électrolytes sont séparés par une membrane permettant l’échange des ions. 
La capacité de stockage est proportionnelle à la quantité d’électrolyte utilisée et la puissance dépend de 
la surface active de la cellule [10]. 

Différents types d'électrolytes ont été développés en utilisant le brome comme élément central : 
avec du zinc (ZnBr), du sodium (NaBr), du vanadium (VBr) et, plus récemment, du polysulfure de 
sodium [8]. Une représentation de la batterie à circulation est donnée sur la Figure A.5. 

 

Figure A.5  : Batterie de circulation en vanadium [24] 

Ces batteries sont caractérisées par leurs grande modularité (large plage ratios puissance / 
énergie), leur faible autodécharge et leur durée de vie assez élevée [25] (plus de 10000 cycles et plus de 
10 ans). Néanmoins, le principal inconvénient de ces batteries est leurs densités d’énergie massique et 
volumique relativement faibles par rapport à d'autres technologies de batterie, ce qui réduit leur 
pertinence dans certaines applications non stationnaires [19]. 

3.2 Vecteur hydrogène 

Les systèmes de stockage d’énergie à hydrogène utilisent principalement un électrolyseur pour 
décomposer de l’eau en oxygène et en hydrogène pendant les périodes de faible consommation 
d’électricité. L’hydrogène est ensuite stocké sous forme d’hydrure métallique ou sous forme liquide ou 
à grande pression.  

La restitution de l’énergie peut être réalisée avec différents moyens : 

 via une pile à combustible dans une installation fixe ou mobile ; 
 en synthétisant du gaz naturel selon le procédé de la méthanation. Ce gaz peut être injecté 

directement dans le réseau de gaz existant. Il peut aussi être utilisé pour alimenter une centrale 
à gaz « classique », produisant de l’électricité ; 

 en utilisant l’hydrogène directement dans une centrale à gaz spécialement conçue à cet effet, 
afin de produire de l’électricité. 
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Figure A.6  : Le stockage de l’énergie grâce à l’hydrogène [164] 
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Annexe B 
Liste de variables étudiées 

1 'temps_dp_achat' 51 'TambInit' 101 'CplEffDep' 
2 'Dist' 52 'DeltaTamb' 102 'CplMoyDep' 
3 'Duree' 53 'VitMax' 103 'PmecaMax' 
4 'DurD' 54 'VitMoy' 104 'PmecaMin' 
5 'QBat' 55 'VitMoyDep' 105 'PmecaEffDep' 
6 'OdomInit' 56 'DurAr' 106 'PmecaMoyDep' 
7 'CapEst' 57 'DurDep' 107 'CplMoyMot' 
8 'Ebat' 58 'Duree1v15_DurD' 108 'PmMoyMot' 
9 'EdcOndul' 59 'Duree15v30_DurD' 109 'CplMoyGen' 

10 'Emeca' 60 'Duree30v40_DurD' 110 'PmecaMoyGen' 
11 'EbatKm' 61 'Duree40v50_DurD' 111 't_Mot' 
12 'EdcOndulKm' 62 'Duree50v60_DurD' 112 't_Gen' 
13 'EmecaKm' 63 'Duree60v70_DurD' 113 't_MotDep' 
14 'EauxCal' 64 'Duree70v80_DurD' 114 't_GenDep' 
15 'EauxCal_Ebat' 65 'Duree80v90_DurD' 115 'Dist_Mot' 
16 'Eaux330V' 66 'Duree90v100_DurD' 116 'Dist_Gen' 
17 'Eaux12VCal' 67 'Duree100v110_DurD' 117 'EdcOndulConso' 
18 'EDech' 68 'Duree110v120_DurD' 118 'EdcOndulRecup' 
19 'ECha' 69 'Duree120vInf_DurD' 119 'EmecaMot' 
20 'ECha_EDech' 70 'Dist00v15_DistT' 120 'EmecaGen' 
21 'EBatKm' 71 'Dist15v30_DistT' 121 'EmecaMotApPdlAccel' 
22 'QDech' 72 'Dist30v40_DistT' 122 'EmecaMotApPdlFr' 
23 'QCha' 73 'Dist40v50_DistT' 123 'EmecaMotPiedLv' 
24 'QBatKm' 74 'Dist50v60_DistT' 124 'EmecaGenApPdlAccel' 
25 'SOCconInit' 75 'Dist60v70_DistT' 125 'EmecaGenApPdlFr' 
26 'SOCconFin' 76 'Dist70v80_DistT' 126 'EmecaGenPiedLv' 
27 'DeltaSOCcon' 77 'Dist80v90_DistT' 127 'AccMoy' 
28 'SOCdispInit' 78 'Dist90v100_DistT' 128 'AccelMax' 
29 'SOCdispFin' 79 'Dist100v110_DistT' 129 'AccPosMoy' 
30 'DeltaSOCdisp' 80 'Dist110v120_DistT' 130 'DecelMax' 
31 'VbatMoy' 81 'Dist120vInf_DistT' 131 'DecelMoy' 
32 'VbatInit' 82 'NbArret' 132 'PKE1_DistT' 
33 'VbatFin' 83 'NbApPdlFrein' 133 'PKE2_DistAP' 
34 'DeltaVbat' 84 'NbApPdlAccel' 134 'PKE12_DistT' 
35 'VbatMin' 85 'NbArretKm' 135 'PKE22_DistAP' 
36 'VbatMax' 86 'NbApPdlFreinKm' 136 'RPA1_DistT' 
37 'DeltaMaxVbat' 87 'NbApPdlAccelKm' 137 'RPA2_DistAP' 
38 'IbatMax' 88 'NbApPdlFreinMin' 138 'RPA3_DureeT' 
39 'IbatMin' 89 'NbApPdlAccelMin' 139 'RPA4_DureeAP' 
40 'IbatMoy' 90 'NbPiedLevMin' 140 'C_filtrée' 
41 'IbatEff' 91 't_ApPdlFrein' 141 'ESR_filtrée' 
42 't_Char' 92 't_ApPdlAccel' 142 'Qtrac' 
43 't_Dech' 93 't_ApPdlFrein1v' 143 'Qaux' 
44 'PCharMoy' 94 't_ApPdlAccel1v' 144 'Icarré' 
45 'PDechMoy' 95 'Dist_ApPdlFrein'   
46 'PArret' 96 'Dist_ApPdlAccel'   
47 'TbatMoy' 97 'DistAp2Pdl1v_DistT'   
48 'TbatInit' 98 'DistMoyApPdlFrein'   
49 'TbatMax' 99 'CplMax'   
50 'TambMoy' 100 'CplMin'   
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Annexe C 
Exemples de corrélation 
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Annexe D 
Comparaison des méthodes de classification (1) 
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Roulages Charges
R1 R2 R3 C1 C2

SoC initial % 75,6
+0,3%

+0,5%
73,6

+0,6%
+2,1%

79,6
-2,3%

-4,7%
68,5

+0,5%
+5,5%

40,0
+4,0%

+12,2%

Courant efficace A 15,7
+6,0%

-12,1%
28,5

-8,5%
-14,5%

39,2
-5,6%

-8,8%
5,5 -0,2%

-1,6%
5,8 -0,1%

-0,1%

Courant charge maxi A 35,0
+6,0%

-9,8%
61,3

-8,7%
-18,3%

87,5
-5,6%

-6,4%
6,7 +0,0%

-0,1%
6,7 -0,2%

-0,3%

courant de décharge maxi A 61,3
+6,2%

-12,2%
117,4

-9,1%
-15,5%

153,0
-4,5%

-7,6%
0,0 +0,0%

+0,0%
0,0 +0,0%

+0,0%

Q charge Ah 0,2 +15,3%
-16,7%

0,5 -11,9%
-35,3%

1,3 -11,8%
-15,9%

7,2 +0,3%
-23,5%

23,1
-5,4%

-13,6%

Q décharge Ah 1,0 +16,7%
-12,7%

2,4 -7,8%
-38,9%

9,0 -15,6%
-22,1%

0,0 +0,0%
-0,0%

0,0 +0,0%
+0,0%

Q déch par km Ah/km 0,6 -3,5%
-0,7%

0,6 +2,9%
+6,4%

0,5 +6,5%
-0,0%

0,0 +0,0%
+0,0%

0,0 +0,0%
+0,0%

Puissance charge moyenne W 3767,2
+4,8%

-10,9%
6170,7

-7,6%
-10,9%

7134,5
-3,1%

-4,5%
1867,6

-0,2%
-2,0%

2010,6
-0,2%

-0,2%

Puissance de décharge moy W 3746,4
+6,3%

-13,2%
7048,8

-8,6%
-16,1%

10241,0

-6,3%
-9,5%

217,1
-0,4%

+4,0%
119,6

+7,4%
+17,7%

Distance km 1,8 +19,1%
-11,8%

4,6 -7,6%
-41,8%

18,6
-16,2%

-22,5%
0,0 +0,0%

+0,0%
0,0 +0,0%

+0,0%

Vitesse moyenne km/h 16,7
+6,7%

-9,7%
29,6

-8,0%
-19,6%

49,4
-8,5%

-10,4%
0,0 +0,0%

+0,0%
0,0 +0,0%

+0,0%

Vitesse maxi km/h 45,9
+4,8%

-5,7%
71,1

-7,4%
-18,2%

105,0
-6,0%

-6,3%
0,0 +0,0%

+0,0%
0,0 +0,0%

+0,0%

Accélération moyenne m.s-2 0,4 +1,5%
-10,0%

0,5 -3,9%
+3,7%

0,4 +5,8%
+2,4%

0,0 -0,1%
-1,2%

0,0 +0,0%
+0,0%

Décélération moyenne m.s-2 0,4 +1,4%
-10,1%

0,5 -3,9%
+2,9%

0,4 +5,4%
+3,2%

0,0 +0,0%
+0,0%

0,0 +0,0%
+0,0%

RPA m.s-2 1,1 +6,4%
-16,0%

2,0 -9,3%
-11,1%

2,3 -2,2%
-5,1%

0,0 +0,2%
+2,1%

0,0 +0,0%
+0,0%

PKE m.s-2 0,5 +0,1%
-5,8%

0,5 -1,4%
+8,9%

0,3 +10,1%
+5,2%

0,0 +0,9%
+6,6%

0,0 +0,0%
+0,0%

Température ambiante °C 14,2
+1,0%

+0,2%
14,3

-1,5%
-0,6%

13,0
+2,1%

+4,5%
13,8

+0,1%
+1,6%

11,2
+1,5%

+5,2%

Durée min 6,4 +4,6%
-2,0%

9,0 -4,1%
-26,8%

22,6
-12,3%

-14,9%
85,6

+0,4%
-21,4%

260,2
-5,4%

-13,5%



Annexes 

158 
 

Comparaison des méthodes de classification (2) 

 

 

  

Méthode de classification 
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Roulages Charges
R1 R2 R3 C1 C2

SoC initial % 75,6
75,8

76,0
73,6

74,0
75,1

79,6
77,8

75,9
68,5

68,9
72,3

40,0
41,6

44,8

Courant efficace A 15,7
16,7

13,8
28,5

26,1
24,4

39,2
37,0

35,7
5,5 5,5 5,4 5,8 5,8 5,8

Courant charge maxi A 35,0
37,1

31,5
61,3

56,0
50,1

87,5
82,6

81,9
6,7 6,7 6,6 6,7 6,7 6,7

courant de décharge maxi A 61,3
65,2

53,9
117,4

106,7
99,2

153,0
146,2

141,4
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Q charge Ah 0,2 0,2 0,2 0,5 0,5 0,3 1,3 1,2 1,1 7,2 7,2 5,5 23,1
21,8

19,9

Q décharge Ah 1,0 1,1 0,8 2,4 2,2 1,5 9,0 7,6 7,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Q déch par km Ah/km 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,5 0,5 0,5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Puissance charge moyenne W 3767,2
3949,7

3355,6
6170,7

5703,5
5499,0

7134,5
6912,4

6811,6
1867,6

1863,3
1829,8

2010,6
2007,2

2006,2

Puissance de décharge moy W 3746,4
3983,5

3251,6
7048,8

6441,1
5916,4

10241,0

9591,8
9269,4

217,1
216,3

225,8
119,6

128,4
140,8

Distance km 1,8 2,2 1,6 4,6 4,2 2,7 18,6
15,6

14,4
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Vitesse moyenne km/h 16,7
17,8

15,1
29,6

27,2
23,8

49,4
45,2

44,3
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Vitesse maxi km/h 45,9
48,1

43,2
71,1

65,9
58,2

105,0
98,6

98,4
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Accélération moyenne m.s-2 0,4 0,4 0,3 0,5 0,5 0,5 0,4 0,4 0,4 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Décélération moyenne m.s-2 0,4 0,4 0,4 0,5 0,5 0,6 0,4 0,4 0,4 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

RPA m.s-2 1,1 1,1 0,9 2,0 1,8 1,8 2,3 2,2 2,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

PKE m.s-2 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,6 0,3 0,4 0,4 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Température ambiante °C 14,2
14,4

14,3
14,3

14,1
14,2

13,0
13,2

13,5
13,8

13,8
14,0

11,2
11,4

11,8

Durée min 6,4 6,7 6,3 9,0 8,6 6,6 22,6
19,9

19,3
85,6

85,9
67,2

260,2
246,2

225,1
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Annexe E 
Réseaux de neurones artificiels 

1 Fonctions d’activation  

Il existe plusieurs fonctions d’activation [109], la plus ancienne et la plus utilisée est la sigmoïde 
(équation 1.13). Cette fonction permet de donner un résultat borné compris entre 0 et 1 (cf. (a)).  

 (0.1) 

 

La fonction sigmoïde tangentielle (tangente hyperbolique) est similaire à la précèdent à part que 
la sortie est comprise entre -1 et 1. Cette fonction peut être calculée à l’aide de l’équation (0.2) (cf. 
A.7(b)). 

 (0.2) 

 

Par contre, lorsque le nombre de couches est important et pour éviter les problèmes de gradient 
de fuite et l’arrêt prématuré de l’ajustement des poids, la fonction d’activation la plus utilisée est l’unité 
linéaire rectifiée, ou ReLU. Cette fonction annule toutes les valeurs négatives et laisse inchangées les 
valeurs positives (cf. A.7(c) et équation (0.3)). 

 (0.3) 

 

Figure A.7 : représentation graphique de différentes fonctions d’activation 

2 Modèles de réseaux de neurones 

Il existe plusieurs modèles de réseaux de neurones. Les principaux types de réseaux sont les 
réseaux de neurones à convolution (Convolution Neural Network), à propagation avant (Feedforward 
Neural Network), les cartes de Kohonen, les réseaux neuronaux récurrents (Recurrent Neural Network) 
et le perceptron multicouche (Multilayer perceptron) [110]. 
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Le perceptron multicouche est un réseau bien adapté pour l’étude des données complexes et non 
linéaires. Chaque nœud d'une couche est associé à une fonction d'activation non linéaire pour le 
traitement. Ces fonctions sont généralement Sigmoïde (fonction logistique), tanh (tangente 
hyperbolique), ReLU (l’unité linéaire rectifiée ) ou Softmax (fonction exponentielle normalisée) [109]. 
Ce réseau neuronal est entièrement connecté et a également la capacité d'apprendre par lui-même en 
modifiant les poids de connexion après le traitement de chaque point de données et l’erreur qu'il génère.  

Les réseaux de neurones à convolution (CNN pour « Convolutional Neural Network ») sont 
adaptés à la reconnaissance d’image. L’image est découpée en zones traitées séparément par un neurone 
artificiel. Tous les neurones de la zone ont les mêmes paramètres de réglage ce qui réduit la complexité 
du réseau. Ainsi, les CNN sont constitués de couches de convolutions créées en scannant chaque pixel 
d'images d'un ensemble de données. Au fur et à mesure que les données sont approximées couche par 
couche, le CNN commence à reconnaître les motifs et donc à reconnaître les objets dans les images. Ces 
objets sont largement utilisés dans diverses applications de classification, d'identification, etc. Google 
Translator et Google Lens sont les exemples les plus avancés de CNN [106], [134]. Un exemple d’un 
réseau CNN est donné par la Figure A.8. Ce réseau contient des couches de convolution, de pooling et 
des classifications. 

 

 

 

Figure A.8 : Réseau CNN pour la reconnaissance des panneaux de vitesse [165] 

Les réseaux de neurones récurrents, « RNN » pour « Recurrent Neural Network », sont les plus 
adaptés pour les données sous forme des séquences où l’information à détecter dépend de la précédente 
et suit une évolution temporelle [166], [167]. Ainsi, un réseau de neurones récurrents est constitué de 
neurones interconnectés interagissant non-linéairement et pour lequel sa structure comporte au moins 
un cycle. Cette méthode est par conséquent bien adaptée pour la reconnaissance du langage, la traduction 
et la reconnaissance et la synthèse vocale. Les RNN alimentent la couche d'entrée par la sortie de 
quelques couches cachées du moment précèdent. Ils aident également le modèle à s'auto-apprendre et à 
corriger la prédiction [135]. Une représentation graphique d’un réseau RNN est donnée par la Figure 
A.9. 
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Figure A.9 : Schéma simplifié d'un réseau de neurones récurrents RNN [103] 

 

L’usage des réseaux de neurones est de plus en plus présent aujourd’hui. En effet, ils permettent 
de modéliser des problèmes très variés comme la classification, le classement, la prédiction, la 
reconnaissance de parole, de visage, de l’écriture manuscrite dans plusieurs domaines tels que 
la médecine, l’aéronautique, dans le domaine industriel, militaire. Ces réseaux permettent d’étudier les 
relations non linéaires et les interactions entre les variables. Cette technique est aussi non paramétrique 
ce qui signifie qu’il n’y a pas de supposition que les variables explicatives doivent suivre des lois 
probabilistes particulières.  

Néanmoins, l’usage des réseaux de neurones présente plusieurs inconvénients. En effet, en plus 
du temps de calcul élevé, la difficulté du paramétrage (nombre de nœuds, taux d’apprentissage, etc.) et 
surtout le risque élevé de sur-apprentissage ainsi que la convergence vers la meilleure solution n’est pas 
toujours assurée. Enfin, les résultats sont non explicites, ce qui est inacceptable dans certains domaines 
surtout quand il y a un risque de perte humaine [107], [108], [110]. 
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