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Résumé 

 
Cet article propose l’utilisation du filtre de Kalman appliqué à la détermination de 
l’état de charge de batterie. Nous présentons dans la première partie la description 
du filtre de Kalman et l’identification des paramètres du modèle. Dans la seconde 
partie, la structure et le réglage de l’observateur d’état de charge sont représentés. 
Ensuite, les résultats de validations expérimentales en temps réel pour différents 
états de charge de la batterie  et différents réglages de l’observateur sont présentés.   

 
I.  Introduction 

 
La gestion d’énergie dans les applications embarquées est indispensable pour optimiser la consommation ainsi 
que la durée de vie des accumulateurs. L’état de charge (State of Charge : SoC) est un des facteurs essentiels 
pour caractériser l’état des éléments de stockage. Sa connaissance est d’autant plus critique pour la batterie Li-
ion, qu’une charge mal maîtrisée pour cette technologie peut conduire à la destruction de l’accumulateur.  
De nombreuses méthodes pour estimer en ligne l’état de charge de batterie ont été proposées. La méthode la plus 
simple pour établir l’état de charge consiste à compter la quantité de coulomb entrant et sortant de la batterie [1]. 
Cependant, le comptage coulomb métrique est dépendant du courant injecté en raison du rendement faradique et 
nécessite la connaissance de l’état de charge initial. Une autre méthode consiste à mesurer la tension en circuit 
ouvert de batterie [2] après une longue période de relaxation. Puis, cette tension est comparée à la caractéristique 
de tension à vide en fonction de l’état de charge. Toutefois, à cause des temps de relaxation relativement longs, 
cette méthode est difficilement exploitable directement sur véhicule. La méthode EIS (Electrochemical 
Impedance Spectroscopy) [3] permet de déterminer l’état de charge en analysant des paramètres clés de 
l’impédance de la batterie à différentes fréquences. Cependant l’évolution de ces paramètres clés en fonction de 
l’état de charge reste faible (de l’ordre du dizième de milli ohm) et donc peu propice à une mesure sur véhicule.  
 
Les méthodes récentes d’estimation de l’état de charge sont basées sur des modèles d’impédance. On peut citer à 
ce titre les techniques d’observation par filtrage de Kalman [4][5][6][7], qui combinent les avantages de trois 
méthodes décrites brièvement ci-dessus. Les modèles de batteries utilisés sont des modèles à constantes 
localisées [8] ou à dérivées non entières [9], et résultent de la combinaison d’une source de tension, qui 
représente la tension en circuit ouvert de la batterie, d’une résistance correspondant aux résistances de 
connectique et d’électrolyte, et d’une série de circuits RC parallèles qui représentent les phénomènes de transfert 
de charge et de diffusion. L’identification des paramètres d’un tel modèle de batterie est effectuée à partir des 
spectres d’impédancemétrie obtenus généralement sur une batterie neuve.  
Nous proposons dans cet article l’utilisation du filtre de Kalman pour l’observation de l’état de charge d’une 
cellule Li-ion. La première partie de cet article présente les principaux phénomènes électrochimiques internes 
d’une batterie ainsi que le modèle électrique équivalent utilisé pour représenter chacun d’eux. Ensuite, le 
principe du filtre de Kalman et le réglage d’observateur sont présentés. La troisième partie montre l’application 
du filtre de Kalman pour estimer l’état de charge réel de la batterie. Les résultats de validations expérimentales 
en temps réel sont présentés dans la dernière partie. Les essais sont réalisés pour différentes initialisations du 
filtre de Kalman. Nous montrons ainsi que la méthode proposée permet d’obtenir une estimation absolue de 
l’état de charge. 
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II.  Modèle de batterie 

1. Principaux phénomènes électrochimiques de batterie 

Afin de déterminer un modèle de batterie, nous procédons au recensement des principaux phénomènes 
électrochimiques présents au sein d’un accumulateur.  

- Phénomènes statiques : ils concernent le potentiel d’équilibre Eeq, qui représente la tension en circuit 
ouvert, et la résistance RΩ, qui représente les résistances de connectique et d’électrolyte. 

- Phénomènes dynamiques : ils concernent le phénomène de transfert de charge Rtc, la capacité de double 
couche Cdl, et le phénomène de diffusion qui survient aux basses fréquences. 

2. Caractéristiques de l’impédance 

La  Figure 1a montre le tracé de Nyquist de l’impédance réelle de la batterie étudiée à SoC 50%, à 
température d’ambiance (22°C) pour des fréquences de 1 kHz à 2 mHz. Celui ci peut être représenté à l’aide 
d’un circuit RtcCdl parallèle. Le phénomène de diffusion se manifeste par une droite à 45° aux basses 
fréquences. La Figure 1b représente l’évolution du potentiel d’équilibre moyen en fonction de l’état de charge. 
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                -a- Impédance à SoC 50%                          -b- Potentiel d’équilibre en fonction du SoC 

Figure 1. Tracé des caractéristiques dynamique et statique d’une batterie Li-Ion A123 

 

3. Schéma équivalent 

 

Figure 2. Circuit électrique équivalent 

Un schéma électrique équivalent de la batterie développé suivant la structure de Foster [8], est proposé 
Figure 2. 

Ce modèle résulte de la combinaison d’une source de tension, qui représente la tension d’équilibre (Eeq) en 
circuit ouvert de la batterie, d’une résistance (RΩ) correspondante à la résistance de connectique et résistance 
d’électrolyte, d’une résistance de transfert de charge (Rtc) en parallèle avec la capacité de double couche (Cdl) de 
la batterie, et d’une série de n cellules RC pour représenter le phénomène de diffusion.  

Le choix du nombre de cellules RC pour représenter le phénomène de diffusion résulte d’un compromis entre 
temps de calcul et précision dans la bande de fréquence des signaux qui sollicitent la batterie [8]. 

 
Les valeurs de R1… Rn, C1…Cn, Rtc, Cdl, RΩ sont optimisées à partir des mesures d’impédancemétrie, de 
manière à minimiser les écarts quadratiques entre les mesures d’impédancemétrie et celles issues du modèle.  
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III.  Observateur d’état de charge  
 

1. Filtre de Kalman  
 
Le filtrage de Kalman [10] est un observateur optimal dont le principe est illustré Figure3. Le principe consiste à 
minimiser en temps réel les erreurs entre les sorties estimées et mesurées, au moyen d’une contre réaction qui 
ajuste les variables « incertaines » du modèle utilisé. Par un tel ajustement du modèle, il est possible d’observer 
des paramètres physiques du système non accessibles à la mesure. La correction est pondérée par un vecteur gain 
K qui permet de fixer la dynamique et les performances du filtre. Dans le cas d’observateur classique (du type 
Luenberger), ce gain K est calculé par un placement de pôle décidé par l'utilisateur. Dans le cas d'un filtre de 
Kalman, ce gain est calculé à chaque itération, à partir des prédictions d'erreur, et des incertitudes (bruits) sur les 
états et les mesures. Le réglage de la dynamique du filtre repose donc sur l'initialisation des matrices de bruits 
d'état Q et de mesure R ainsi qu'au travers de l'initialisation de la matrice de covariance d'erreur supposée P.  

 
 

 

Figure 3. Circuit électrique équivalent                       Table 1. Algorithme du filtre de Kalman 

 
L’algorithme du filtre de Kalman (Table 1) se déroule en deux phases, la première concernant les initialisations 
des matrices P, Q et R,  et la seconde phase concernant l’observation. Cette seconde phase se déroule en 3 
étapes : prédiction, calcul du gain et correction. 
 
Les estimations du filtre de Kalman reposent avant tout sur une modélisation de la dynamique du système 
observé. Cette modélisation doit tenir compte non seulement de la dynamique propre du système, mais 
également des bruits (bruits ou incertitudes) sur les états et mesures. Considérons la représentation d'état d'un 
système linéaire discrétisé  
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où A, B, C et D représentent respectivement les matrices de transition, de commande de sortie et de lien entre 
commande et sortie, x est le vecteur d'état, u le vecteur de commande, y le vecteur de sortie, vk le vecteur des 
bruits d'état et wk le vecteur des bruits de mesure. Si le modèle est non linéaire, une linéarisation est effectuée à 
chaque itération de manière à obtenir les matrices équivalentes de transition et de sortie. Ces bruits sont supposés 
être centrés, blancs, gaussiens et décorrélés des états estimés. Les matrices de covariances de bruits sont définies 
telles que :  

 { }T
kkvvEQ=           { }T

kkwwER=  (2) 

L'initialisation des matrices de covariance de bruits d'état Q et de mesures R permet de fixer le niveau supposé de 
l'incertitude entre le modèle et le système réel. Ces matrices sont initialisées avant la première itération du filtre. 
Le réglage de la matrice R est basé sur la distribution des bruits de mesure, à partir de laquelle l’écart type σw du 
bruit est mesuré pour chaque composante du vecteur de sortie. Ainsi la matrice R s’exprime : 

 )( 2
wdiagR σ=  (3) 

Le réglage de la matrice Q est plus délicat puisque les états du système ne sont pas directement mesurables. Une 
proposition de réglage de cette matrice Q consiste à l’initialiser avec les erreurs supposées sur ces états qui 
peuvent par ailleurs s’obtenir par simulation. 
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 )( 2
xdiagQ σ=  (4) 

Il en est de même pour le vecteur des covariances d’erreurs d’états. Celui ci peut être initialisé à partir des 
erreurs supposées initiales et majorées. 

 2( )xP diag σ=  (5) 

 
 
 

2. Observateur d’état de charge 
 
Le modèle de la batterie (Fig.2) utilisé dans l’observateur d’état de charge est décrit sous forme d‘équation d’état 
discrétisée avec une période d’échantillonnage Te (equation 6) 
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Cette équation d’état est étendue à l’état de charge afin de pouvoir observer cette variable. La constante Cbatt 
introduite dans cette équation représente la capacité nominale de la batterie. Les états du système permettent 
d’écrire l’équation de sortie donnant la tension batterie estimée telle que : 
 )(1 SoCEeqIRVtcVnVVbatt kkkkk +++++= ΩL    (7) 

L’extension du modèle à l’état de charge est introduite via l’équation du comptage coulomb métrique, et se 
retrouve dans l’équation de sortie comme paramètre de la courbe de tension d’équilibre Eeq. Une prédiction 
erronée du SoC introduira donc un biais sur l’estimation de la tension batterie qui sera corrigé via l’algorithme 
du filtre de Kalman par ajustement des états du système, dont l’état de charge. De cette manière, le SoC estimé 
convergera théoriquement vers le SoC réel. 
 

IV.  Résultats expérimentaux 
 

1. Dispositif expérimental 
 
Le dispositif expérimental utilisé pour l’implantation de l’observateur d’état de charge est illustré Figure 3. 

La batterie utilisée est une batterie LiFePO4 2.3Ah commercialisée par la société A123. Le prototype du système 
expérimental est constitué d’un convertisseur de puissance (RapidPro Power Unit), contrôlée par une 
MicroAutoBox Dspace. Des profils de courant sont appliqués à la batterie via ce convertisseur de puissance.  
 

 

Figure 3 : Dispositif expérimental 

Les profils de courant testés sont présentés Figure 4a. Ils sont constitués de pulses +/-5A de période 16s, et de 
pulses +/-10A de durée 8s. La réponse en tension est illustrée figure 4b. 
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Figure 4 : a- Profil du courant; b- Réponse en tension 

 
2. Estimation de l’état de charge de batterie 
 
Réglage de l’observateur : 
 
Les matrices de covariances Q et R réglées avant l’utilisation du filtre, déterminent les performances et la 
dynamique de l’observateur. L'initialisation de la matrice R est obtenue en traçant l’histogramme des mesures de 
tension batterie. La Figure 5 montre l'histogramme de la tension enregistrée en circuit ouvert juste avant le test. 
L'histogramme ainsi obtenu coïncide avec une distribution normale centrée sur 3.4 V et avec un écart-type σvbat = 
2.10-3 V. 
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Figure 5. Distribution normale de la mesure de tension batterie 

L'initialisation de la matrice Q est plus délicate. Le bruit sur les tensions aux bornes des cellules R1C1… RnCn ne 
peut être mesuré et doit donc être évalué en fonction des incertitudes du modèle. Ce paramètre de l’observateur 
influence non seulement la sensibilité aux bruits du modèle, mais aussi la vitesse de convergence du modèle de 
l’observation.  
 
La figure 6 et 7 illustrent l’influence du réglage de la matrice Q sur la vitesse de convergence de l’observation. 
Pour ces deux figures, la batterie est chargée à SoC 50%, et l’état de charge supposé est initialisé dans 
l’observateur à SoC 90%. Lorsque l’écart type σSOC  du bruit sur la variable d’état SoC est grand (Fig. 6a) la 
convergence vers le SoC réel est rapide au détriment d’une incertitude élevée. L’inverse est illustré Figure 6b. Il 
est envisageable d’obtenir une convergence rapide avec une bonne précision (Fig 7). Il suffit pour cela de fixer 
un σSOC  grand au tout début de l’observation pour assurer une convergence rapide vers le SoC réel, puis de 
réduire la valeur de σSOC pour affiner l’observation. 
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Figure 6. Estimation du SoC avec SoC initial supposé = 90%, SoC réel = 50 (a - σSOC=80  b- σSOC=1) 
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Figure 7. a -Estimation du SoC avec SoC initial supposé = 90%, SoC réel = 50%, σSOC =80 puis  σSOC =1 
b- Ecart d’estimation 

 
Estimation l’état de charge à partir de différents SoC initiaux 
 
Les figures 8 et 9 illustrent la convergence de l’observateur malgré des initialisations différentes de l’état de 
charge supposé. Pour ces trois figures la batterie a été placée à 50% d’état de charge. Le réglage de la  matrice Q 
s’éffectue selon la stratégie présentée dans l’essai de la figure 7. Dans les trois cas (Figure 7 incluse), la 
convergence est effective en moins de 10 secondes. Pour chacun des cas, l’erreur réelle est comparée à l’erreur 
estimée à partir de la matrice de prédiction des erreurs P. Cette dernière majore dans tous les cas l’erreur réelle, 
ce qui valide le modèle utilisé pour les essais. 
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Figure 8 : a - Estimation de SoC ( SoC initial supposé = 10% ) ;  
b – Ecart d’estimation et prédiction d’erreur de l’observateur 
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Figure 9 : a - Estimation de SoC ( SoC initial supposé = 50% ); b – Ecart d’estimation et prédiction d’erreur  

 
3. Effet de la température sur l’estimation  
 
En utilisation intensive de la batterie, la température de celle ci peut augmenter de plusieurs dizaines de degrés. 
La figure 10A illustre la variation du comportement dynamique de la réponse en tension d’une cellule à 25°C ou 
à 50°C. Il apparaît qu’à température élevée, la chute de tension due à la diffusion est plus faible qu’à 25°C. Cela 
peut s’expliquer par une meilleure cinétique des réactions chimiques à température élevée. Les courbes 
d’impédancemétrie (figure 10b) illustrent bien la diminution du phénomène de diffusion à température élevée 
ainsi qu’une diminution des résistances de transfert de charge et d’électrolyte. L’augmentation des résistances de 
connectique avec la température est largement compensée par la diminution des autres résistances. 
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Figure 10 : Influence de la température sur : – a – la réponse en tension ( SoC = 50% ) –b – Impédance  
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Figure 11 : Estimation du SoC à 50°C avec des modèles paramétrés à 25 et 50°C ( SoC = 50% ) 

La figure 11 illustre une estimation de SoC à 50%, avec un observateur utilisant soit un modèle de la cellule à 
25°C soit à 50°C. Bien que l’écart entre ces deux estimations ne soient pas très important du fait que les courants  
imposés ne le sont pas, cette figure révèle l’importance d’adapter le modèle utilisé à la dynamique réelle de la 
cellule, pour tenir compte des variations liées à la température ou au vieillissement de la cellule. L’adaptation du 
modèle peut être réalisée par un observateur étendu aux paramètres du modèle [11]. 
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V. Conclusion 
 
Cet article a présenté l’utilisation d’un filtre de Kalman pour l’observation de l’état de charge d’une cellule Li 
ion LiFePO4. L’influence des réglages du filtre de Kalman sur les performances de l’observation (vitesse de 
convergence et précision) a été discuté. Nous avons montré qu’il est possible, même avec une erreur initiale de 
40% sur l’estimation du SoC, de faire converger l’observation vers le SoC réel en moins de dix secondes et finir 
avec une incertitude de l’ordre du pourcent. Ces performances ont été établies grâce à une stratégie d’adaptation 
de la matrice Q des bruits d’états. La méthode proposée est facilement implantable sur calculateur embarqué, et 
peut donc facilement être utilisée sur véhicule pour une détermination absolue de l’état de charge d’une batterie 
Li ion. La précision de l’observateur est intimement liée à la validité du modèle. Les paramètres de ce dernier 
doivent donc être régulièrement mis à jour, afin de tenir compte de l’évolution de ceux ci en fonction de la 
température (interne et externe) ainsi que du vieillissement de la batterie qui, lui, va contribuer à accroître de 
manière significative l’impédance de la cellule. 
Les profils symétriques des sollicitations en courant présentés dans ce document, s’apparentent à des profils qui 
pourraient être rencontrés sur véhicules hybrides, avec des amplitudes de courant plus élevés. L’observation 
d’état de charge sur un profil réel donne des résultats similaires à ceux présentés dans ce document. Pendant des 
phases de non utilisation de la batterie, on peut imaginer une utilisation des profils présentés comme technique 
d’injection de signal, pour obtenir un contenu informationnel suffisamment intéressant pour permettre 
l’observation de l’état de charge. Pour des profils de type véhicule électrique, comportant une composante 
continue importante en raison de la décharge progressive de la batterie en cours d’utilisation, l’observation de 
l’état de charge tout au long de l’utilisation, implique une extension du modèle (augmentation du nombre de 
circuits RC ou modèle à réalisations diffusives) pour une meilleure prise en compte du phénomène de diffusion. 
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