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RESUME - Cet article présente une méthode permettant
d’évaluer la durée de vie restante d’une pile a combustible 2 mem-
brane échangeuse de protons. La méthode proposée est basée sur
I’estimation et le suivi des parametres caractéristiques du modele
quasi-statique de la pile a ’aide d’un filtre de Kalman étendu.
Cette approche est couplée a des simulations de Monte-Carlo de
maniere a anticiper une rupture de la dynamique de dégradation,
pouvant apparaitre lors de D’apparition d’une défaillance. La
pertinence et ’applicabilité de la méthode proposée ont été
validées sur une base de données fictives de vieillissement d’une
pile. Cette base de données représente la tension d’une PaC au
cours d’une durée d’environ 35000 h. Cette base de données a été
réalisée a partir de la longue expérience des différentes campagnes
d’essais au sein du laboratoire. Le but ici est de tester la pertinence
et I’applicabilité de la méthode proposée.

Mots-clés — Pile a combustible ; prédiction de durée de vie; Filtre
de Kalman étendu; Simulation de Monte-Carlo; Détection de rup-
ture

1. INTRODUCTION

Face a I’'urgence climatique et la nécessité de réduire au plus
vite notre production de gaz a effet de serre, la pile a combus-
tible (PaC) a membrane échangeuse de protons semble une al-
ternative prometteuse pour décarboner le secteur des transports.
L’un des principaux freins au développement a grande échelle
de cette nouvelle technologie est la difficulté a évaluer et pré-
dire sa durée de vie fonction de son profil d’utilisation [1]. Il est
alors tres difficile de garantir un certains niveau de performance
au cours du temps. La dégradation des performances d’une PaC
dépend principalement de I’'impact des conditions opératoires
sur les différentes pertes électrochimiques. Ces pertes sont géné-
ralement séparées en 3 catégories : les pertes d’activation (1)4.),
les pertes par diffusion (14;f7), et les pertes ohmiques (7opm ).
Les pertes d’activation sont une images de la cinétique des ré-
actions au sein de la pile. Les pertes par diffusion représentent
les phénomenes de transport des réactifs dans la pile. Les pertes
ohmiques représentent quant a elles la qualité de contact entre
les différentes interfaces. Ces différentes pertes se soustraient a
la tension théorique de la pile et évoluent au cours du temps.

L’indicateur de santé généralement utilisé pour modéliser le
vieillissement d’une PaC est la tension a ses bornes. La plupart
des méthodes essaient d’établir un lien entre 1’évolution de cette
tension et la densité de courant demandée, ainsi que les condi-
tions opératoires. Différentes méthodes ont été proposées dans
la littérature et peuvent étre classées selon 3 catégories : les mé-
thodes basées modeles, les méthodes basées données, et plus
récemment les méthodes hybrides [2, 3].

Le but des méthodes basées modeles est de représenter 1’évo-
lution de la tension de la pile par une équation mathématique.
Cette équation peut étre issue de la physique de la pile, mais

également empirique, ou semi-empirique. L’estimation de la du-
rée de vie restante (RU L pour Remaining Useful Life) est géné-
ralement obtenue par estimation de I’évolution des parametres
suivis via des méthodes de filtrage. Parmi ces différents mo-
deles, le filtre de Kalman (K F') est couramment utilisé pour
surveiller la dégradation et prédire la RUL [4, 5]. Les filtres par-
ticulaires ont également été utilisés pour prédire la tension de la
pile [6]. La principale limite de ces approches est leur difficulté a
prendre en compte tous les mécanismes de dégradation, car elles
se concentrent sur la modélisation de la tension uniquement.

Les méthodes basées données utilisent quant a elles des mo-
deles d’apprentissage statistique standard ou des algorithmes
d’intelligence artificielle. Ces méthodes ne nécessitent pas de
connaissances spécifiques sur le systeme ou sa physique. Elles
nécessitent cependant une quantité de données suffisamment im-
portante pour construire un modele de prédiction pertinent. Les
réseaux neuronaux ont été largement utilisés pour prédire la ten-
sion d’une PaC [7, 8]. Récemment, les réseaux récurrents a mé-
moire court et long terme (LT'SM pour Long Short-Term Me-
mory) ont été utilisés avec succes pour estimer I’état de santé
d’une PaC dans des conditions de fonctionnement dynamiques
[9]. Cependant, ces approches nécessitent une grande quantité
de données expérimentales dans diverses conditions, ce qui peut
étre tres difficile a obtenir.

Enfin, des méthodes hybrides ont été développées ces der-
nieres années, fusionnant les avantages des approches basées
modeles et basées données. Ces approches récentes sont moins
présentes dans la littérature. Elles sont généralement basées sur
un algorithme de suivi (KF ou filtre particulaire) combiné a des
réseaux neuronaux [10, 11]. Ces méthodes s’appuient sur un
modele décrivant certains phénomenes de dégradation et sur suf-
fisamment de données pour capturer les relations sous-jacentes
non prises en compte par le modele.

Dans ce papier, nous proposons de suivre la dégradation de la
PaC a travers les parametres caractéristiques du modele quasi-
statique liant la tension de sortie aux conditions opératoires. Ces
parametres sont liés aux différentes pertes mentionnées précé-
demment. Le suivi de ces différents parametres est réalisé par
un filtre de Kalman étendu, nous permettant de prédire leur évo-
lution future. Une approche de détection de rupture basée sur
des simulations de Monte-Carlo est ajoutée afin d’anticiper une
accélération soudaine de la dégradation. Cette approche est pré-
sentée en section 3. Cette méthode est évaluée sur une base de
données simulées de 38000 h décrite dans la section 2. Les résul-
tats de cette approche sont décrits et analysés dans la section 4.

2. BASE DE DONNEES

Afin de développer et d’évaluer la faisabilité de notre mé-
thode, une base de données fictives de vieillissement d’une PaC



a conditions opératoires constantes a été créée. Le développe-
ment du modele de simulation est basé sur les connaissances
acquises lors de plusieurs campagnes de vieillissement menées
dans le cadre d’autres projets au sein du LAPLACE. Plusieurs
études menées au laboratoire [12, 13] ont montré qu’il existe une
dégradation progressive des courbes de polarisation au cours du
vieillissement de la PaC, quel que soit le profil de charge. Les
courbes de polarisation représentent I’évolution de la tension de
la PaC en fonction de la densité de courant et est communément
notée V (I). Cette courbe est utilisée pour identifier les diffé-
rentes pertes de la PaC a partir du modele quasi-statique de la
PaC décrit dans la section 4. L’idée ici est de formuler des lois
d’évolution de certains parametres liés aux pertes, afin de se rap-
procher des tendances observées dans d’autres études.

Cette base de données fictives représente un durée totale de
38000 h a une densité de courant fixe J = 1 A/cm?. On consi-
dere que la tension est mesurée toutes les minutes. Les courbes
V(I) et les mesures de résistance interne permettant la carac-
térisation de la PaC sont quant a elles mesurées toutes les 500
h. L’évolution de la tension de la PaC au cours du temps est
représentée dans la figure 1 et les différentes courbes V(1) cor-
respondantes dans la figure 2.
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FIG. 1. Evolution de la tension de sortie de la PAC au cours du temps
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FIG. 2. Evolution de la courbe de polarisation de la PaC au cours du temps

Dans cette base de données, on suppose qu’un phénomene
d’engorgement profond a lieu autour du temps ¢ = 30000 h, en-
trainant ainsi une accélération soudaine de la dégradation de la
pile, se traduisant par une rupture de pente sur la densité de cou-
rant limite de diffusion. Cela se traduit par les contraintes ajou-
tées sur les différentes pertes. Les pertes d’activation passent
ainsi de 82 % des pertes totales en début de vie a 71 % en fin
de vie et les pertes par diffusion de 9 % en début de vie a 20 %
en fin de vie. Ces ordres de grandeur sont assez proches de ceux
généralement obtenus dans nos études. Les pertes par diffusion
sont considérées comme tres élevées en fin de vie afin d’illus-
trer le phénomene d’engorgement profond voulu. Les conditions
initiales du modele sont définies a partir de données réelles ob-
tenues lors de la caractérisation d’un stack de composé de 5 cel-
lules de surface active 470 cm? de technologie PEM (Proton
Exchange Membrane) basse température.

3. METHODOLOGIE PROPOSEE
3.1. Modélisation

Le suivi de dégradation de la PaC est basé sur ’identifica-
tion du modele quasi-statique de la pile décrit dans 1’équation
(1) ou E,., représente la tension théorique de la PaC, 7, les
pertes d’activation, 74;r¢ les pertes par diffusion, et 7op.m, les
pertes ohmiques. Les équations des différentes pertes sont don-
nées respectivement dans (2), (3), et (4) ou « est le coefficient
de transfert de charge, F' la constante de Faraday, R la constante
des gaz parfaits, 7" 1a température de fonctionnement, j,, la den-
sité de courant parasite, jo la densité de courant d’échange, [ le
coefficient de diffusion, et j;;,,, la densité de courant limite de
diffusion.

Ucell(j) = Frey — Nact (.7) — Ndiff (J) — TNohm (]) (D
RT . (j+in
Nact (j) - ﬁ In < jO ) (2)
iy = BT .
"“”“)26an(1 jmn>’ ©
nohm(j) = Ronm (]) X j 4)

On cherche a identifier dans ce modele les parametres jo,
Jn» Jiim €t 8. Dans un premier temps, on commence par effec-
tuer une identification paramétrique de 6 = (jo, jn, Jiim, 3) sur
toute la base de données afin de choisir les lois mathématiques
a paramétrer de leurs évolutions au cours du temps. L’identifi-
cation paramétrique est réalisée par 1’algorithme de Levenberg-
Marquardt sur les différentes courbes V'(I) obtenues toutes les
500 h. Les résultats de I’identification des différents parametres
sont présentés dans le figure 3.
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FIG. 3. Résultats de I’identification des parametres jo, jn, jiim €t B au cours
du temps.

Lerreur quadratique maximale obtenue lors de I’identifica-
tion sur les 76 courbes V' (I) est 9,87 x 10717 ce qui est ex-
trémement faible et confirme le bon ajustement du modele aux
données simulées. Au regard de 1’évolution temporelle des dif-
férents parametres, les lois d’évolutions suivantes sont choisies :

Jo(t) = age™*0t, )
jn (t) = anekntv (6)
Gim (1) = areb?, @)

ol ag, a,, a1, ko, ky, et k1 sont les coefficients a estimer au cours
du temps. Le parametre /3 est quant a lui considéré constant tout
au long de la base de données. La résistance ohmique (connue
sur la base données) est modélisée de par une fonction affine
Tohm(t) = Tghm + kohm X t.

Afin de confirmer la pertinence des lois proposées, 1’identifi-
cation des différents coefficients est réalisée amenant a des er-
reurs quadratiques de 5,36 x 10722 pour jo(t), 1,93 x 10718
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FIG. 4. Principe de la méthode proposée.

pour j,(t) et 4,58 x 10~2 pour j;;,, (t). Ces valeurs indiquent
que les lois semblent convenir pour les parametres jg et j,,, mais
pas pour ji;,. La figure 5, présentant le fitting obtenu par le
modele proposé (trait plein) pour j;;,, et les données identifiées
(points noirs), confirme ce point.
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FIG. 5. Comparaison entre les données identifiées pour j;;,, et le modele de
I’équation (7).

On observe dans la figure 5 un changement de dynamique de
dégradation a partir d’un certain temps, ce qui rend la modélisa-
tion de j;;,, délicate. Ce changement de dynamique expliquerait
la chute accélérée de la tension apres environ 30 000 h sur la fi-
gure 1. On décide donc de modéliser j;;,, (t) sous la forme de la
somme de 2 fonctions représentant les dynamiques respectives
avant et apres le temps de rupture ¢., comme suivant :

Jiim (8) = Pr(t) X Li<e 3 () + Po(t) X Lsey (), (8)

avec

1 if t <t
]l{tgtc}(t) = { 0 if t> te ©)

et Pi(t) et Py(t) deux fonctions correspondant aux 2 dyna-
miques de dégradation observées.

Dans le contexte de prédiction de la tension de PaC, cette for-
mulation est néanmoins limitée car ’instant ¢, et les parametres
de P»(t) sont difficilement identifiables avant que le change-
ment de dynamique ait eu lieu. On introduit donc un critere de
détection de rupture défini par 1’équation (10) ol 7 représente
une durée prédéfinie et \y un coefficient plus grand que 1.

te :inf{t—

Cela revient a définir le temps de rupture ¢, comme I’instant
a partir duquel la dégradation observée sur j;;,, lors des 7 der-
nieres heures est A\ fois plus grande que celle observée depuis

T

zAO'M } (10)

t—T

tension de sortie

Tension simulée

le début du fonctionnement de la PaC. En ajoutant la condition
de continuité au point de rupture P; (t.) = P»(t.) et la condition
Pj(t) = AP/ (t) pour t > t. sur la dérivée seconde afin de tra-
duire qu’il s’agit d’une accélération de la dégradation (A > 1),
il est alors possible d’exprimer P» () en fonction de P (t).

Plus de détails sur le choix de Py (t), A et \¢ sont données
dans la partie 3.3.

3.2.  Filtre de Kalman Etendu

Dans un second temps, on procede au suivi du parametre
0 = [jo,Jn,Tohm) au cours du temps a I’aide d’un filtre de
Kalman étendu, en s’appuyant sur les lois d’évolution identi-
fiées précédemment pour les différents parametres. Le filtre de
Kalman [14] est une méthode de filtrage récursive optimale qui
permet d’estimer des variables inconnues a partir d’une série
d’observations au cours du temps. Le filtre de Kalman étendu
(EKF) est sa version non linéaire. Le vecteur de mesures Y}
est lié a I’état non observé 6, € RP (avec p le nombre de va-
riables d’état) par une relation de la forme :

Yy = hi(Or, ur) + Vi (11)

ou k € NN est 'indice de temps, hj est la fonction d’obser-
vation, uy, représente les variables exogenes (entrées externes)
et Vi € IRP est le bruit de mesure de matrice de covariance Ry.
Cette relation est appelée modele d’observation. L’état actuel du
systeme est également exprimé en fonction de I’état précédent
selon le modele d’état défini par :

O = fr(Or—1,up—1) + Wy, (12)

ou f est la fonction de transition entre deux états cachés, et Wy,
est un bruit de processus de matrice de covariance Q.

Les valeurs optimales des états cachés sont calculées en deux
étapes principales : prédiction et correction. Tout d’abord, le
filtre doit étre initialisé avec une estimation initiale de 1’état 6,
et de sa matrice de covariance Fy. Les étapes de prédiction et
de correction sont ensuite répétées pour chaque pas de temps
au fur et a mesure que de nouvelles mesures sont disponibles.
Lorsqu’il n’y a plus de mesures disponibles, seule 1’étape de
prédiction est effectuée.

3.3.  Prédiction

La méthodologie proposée est décrite dans la figure 4.

On considere que seules les données jusqu’a ’instant ¢,, sont
connues pour ajuster les parametres des lois d’évolution et les
coefficients du filtre de Kalman. On effectue ensuite une prédic-
tion de I’évolution de la tension au cours du temps.



En ce qui concerne le parametre j;;.,, le temps de rupture et
la dynamique de dégradation apres ce dernier, ils sont en prin-
cipe inconnus. Une approche basée sur une simulation de Monte
Carlo est donc adoptée. Les variables ¢, et A sont traitées comme
des réalisations de variables aléatoires. Ainsi, plusieurs scéna-
rios d’évolution de jy;,,, sont générés pour ¢ > t,,. Pour chaque
scénario, I’approche décrite dans la section 3.2 est appliquée.

La détection de ¢ est réalisée selon 1’équation (10). On choi-
sit une fenétre de détection 7 = 10 h. La présence d’une rupture
de la densité de courant limite est définie lorsque son taux de va-
riation entre t — 7 et ¢ est deux fois plus élevé qu’entre le temps
Oett— T,soit \g = 2.

Dans le cas ou t. n’est pas détecté sur la période d’appren-
tissage [0, t,], différentes valeurs de t. sont tirées selon une
distribution exponentielle. Pour chaque ¢., un échantillon de A
est tiré selon une distribution de Pareto. La distribution expo-
nentielle est couramment utilisée en théorie des probabilités et
en statistique pour modéliser un temps d’attente jusqu’a événe-
ment prochain - dans notre cas, I’accélération de la dégradation
de ji;m. La distribution de Pareto est une distribution de pro-
babilité adaptée aux situations dans lesquelles un petit nombre
d’événements contribuent de maniere significative a la distribu-
tion globale.

Soit T, la variable aléatoire modélisant I’instant de rupture,
on sait que t. > t,. De plus, on considere que t. < t,,q4, C’€St
a dire qu’il existe un changement de dégradation sur la durée
de vie totale de la PaC. Il est donc nécessaire de décaler la loi
de distribution T'c sur Iintervalle [t,,, tmaz]. Soit Z la variable
aléatoire modélisant le facteur d’accélération \ apres le temps
de rupture. Les lois de distribution T, |t,, < T, < ty,4. €t Z sont
calculées par la méthode de fonction de répartition inverse [15].
La fonction P (t) est définie comme un polynéme de degré 2.

Dans le cas ou ¢, est détecté sur la période d’apprentissage,
c’est a dire t. < t,, seul un échantillon de A est utilisé pour
simuler divers scénarios anticipant la maniére dont 1’accéléra-
tion de la dégradation apparait. Dans ce cas, la fonction P (t)
est estimée a I’aide d’un spline cubique sur Iintervalle [0, ¢,,] et
la fonction P(¢) est calculée en remplacant .. par t,,.

4. RESULTATS SUR DONNEES SIMULEES

L’approche proposée a été appliquée sur la base de données
fictives décrite dans la section 2. La méthode est évaluée sur sa
capacité a prédire la durée de vie restante (RU L pour Remai-
ning Useful Life) du systeme. Le critere de fin de vie de la pile
(EOL pour End Of Life) est une baisse de 10 % de la tension a
1 A/cm?. Cela correspond ici a une durée t o, = 35966 h. On
peut donc définir la RUL comme la différence entre tgoy et la
temps actuel du systeme ¢,, selon 1’équation (13).

RUL = tgor — tn (13)

Pour chaque durée d’apprentissage, 500 évolutions de ji;m,
sont générées pour différentes valeurs de ¢, selon une loi ex-
ponentielle et de A selon une loi de Pareto. La figure 6 pré-
sentent les résultats obtenus pour 3 durées d’apprentissage t,
différentes (10000 h, 20000 h, et 30000 h). Sur cette figure, les
tensions de pile min et max estimées au cours du temps sont
représentées en rouge, la tension moyenne estimée en pointillés
courts noirs, la tension médiane estimée en pointillés longs verts
et la tension réelle en pointillés longs-courts bleus.

On constate sur la figure 6 que la méthode proposée a ten-
dance a sous-estimer la RUL pour des durées d’apprentissage
plus courtes. Néanmoins, il semble que la tendance générale est
bien captée par 1’algorithme. On constate qu’il est délicat de pré-
dire le changement de dynamique lorsqu’on est loin de celui-ci.
La RUL estimée par la méthode proposée reste malgré tout tres
proche de la RUL réelle. La distribution de la durée de fin de
vie pour différentes durées d’apprentissage est présentée dans la
figure 7.
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FIG. 6. Résultats obtenus pour différentes durées d’apprentissage ¢, (10000 h,
20000 h, et 30000 h).

La figure 7 confirme que la méthode sous-estime un peu la
EOL au début pour converger relativement proche de la vraie
valeur au bout d’environ 20000 h. La prédiction reste globale-
ment fiable avec une erreur ne dépassant pas 2000 h (soit 5 %
de vraie durée de vie). En moyenne, 1’erreur absolue de la EOL
prédite varie de 2084 h a 20 h entre 10000 et 35000 h d’appren-
tissage. Ces bons résultats sont largement diis a 1’estimation du
temps de changement de dynamique de dégradation. A titre de
comparaison, la figure 8, présente 1’erreur absolue de prédiction
de RUL pour la méthode proposée (en bleu) comparée a 1’utili-
sation uniquement de I’EKF (en rouge) sans les simulations de
Monte Carlo pour estimer j;, .

La figure 8 démontre que I’estimation du changement de dy-
namique de jj;,, améliore grandement la prédiction de RUL.
En effet on constate que I’erreur absolue de RUL reste a peu
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FIG. 7. Distribution de 1a EOL en fonction de la durée d’apprentissage.
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FIG. 8. Comparaison de I’erreur absolue de RUL par la méthode proposée
(bleu) et par EKF uniquement (rouge).

pres constante dans le cas de la méthode proposée. En revanche,
dans le cas de I'utilisation de I'EKF pour prédire la tension de
sortie sans utiliser des simulations de Monte Carlo pour j;y,.,
I’erreur augmente exponentiellement jusque 32000 h d’appren-
tissage. Cela est dfi a la formule d’évolution temporelle de j;,,
(exprimée dans I’équation (7)) qui ne parvient pas a reproduire
le comportement réel de j;,,, comme illustré dans la figure 5.
La formule utilisée dans ce cas a tendance a sous-estimer la dé-
gradation de j;;,,, résultant en une mauvaise prédiction de la
RUL.

5. CONCLUSIONS

Dans ce papier, une méthode originale de prédiction de du-
rée de vie d’une PaC est présentée. Cette méthode est basée
sur I’estimation et le suivi des parametres caractéristiques du
modele quasi-statique de la pile a I’aide d’un filtre de Kalman
étendu. Les parametres suivis sont la densité de courant para-
site, la densité de courant d’échange, et la densité de courant
limite de diffusion. Il a été constaté lors de I’étude préliminaire
de I’évolution temporelle de ces parametres que la densité de
courant limite subissait un changement de dynamique de dégra-
dation a la suite de la simulation d’un engorgement profond.
Une attention particuliere a été accordée a la modélisation de la
densité de courant limite en introduisant un modele avancé basé
sur I’analyse différentielle pour mettre en évidence les points de
transition critiques. Pour la prédiction de la dégradation de la
tension, une simulation de Monte Carlo de la densité de courant
limite a été réalisée et ajoutée au suivi des autres parametres par
EKF. Cette méthode a été évaluée sur une base de données fic-
tives d’une durée de 38000 h. Elle obtient de bons résultats en
ce qui concerne la prédiction de la RUL. Les résultats présentés
soulignent d’ailleurs I'intérét de la détection de rupture et des
simulations de Monte Carlo par rapport a un simple suivi par
EKF. Néanmoins, les obstacles rencontrés sur des données par-
faitement maitrisées confirment la complexité du probleme de
prédiction de durée de vie sur un systeme réel. Naturellement,
I’étape suivante de ce travail est I’application de 1’approche pro-
posée a une base de données réelles de vieillissement représen-
tative des conditions d’utilisation de mobilité lourde.
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