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Résumé :
Les travaux de thèse sont associés au
projet AsDeCoEUR (Analyses De Composants
Energétiques en Usage Réel). Ce projet s’inscrit
dans le contexte actuel de la mise en œuvre
des nouvelles technologies de l’énergie pour la
mobilité et porte plus spécifiquement sur l’étude des
composants batterie et pile à combustible situés au
coeur des chaines de traction électriques. Le projet
souhaite s’appuyer sur les travaux déjà réalisés
par les acteurs UTBM et IFSTTAR de la fédération
de recherche FCLAB dans le projet Mobypost
qui a permis l’expérimentation en usage réel sur
deux sites de La Poste en région Franche-Comté
d’une flotte de 10 véhicules électriques à pile à
combustible et batterie.
Pendant l’expérimentation Mobypost, tous les
véhicules du projet enregistrent les nombreuses
données physiques de leur chaine de traction.
L’ensemble de ces informations constitue aujourd’hui
une base très riche à exploiter. Dans le projet
AsDeCoEUR, nous proposons une démarche
scientifique menée autour d’un travail de thèse

visant à comprendre le comportement dynamique,
d’étudier le vieillissement et d’estimer l’état de santé
des composants énergétiques batterie et pile à
combustible en usage réel. Cette démarche est
basée sur l’analyse des données enregistrées sur
ces composants dans le projet Mobypost et est
renforcée par des expérimentations spécifiques et
maitrisées en laboratoire. La mise en oeuvre des
compétences et des outils d’analyse numériques
développés notamment pour les batteries par le
laboratoire Ampère et l’IFSTTAR vise à comprendre
et reproduire les phénomènes de dégradation des
composants étudiés. Les travaux permettent au final,
en associant les compétences des enseignants-
chercheurs et chercheurs de l’UFC, de l’UTBM, de
l’IFSTTAR et du laboratoire Ampère sur ce sujet,
de contribuer à l’étude du vieillissement et d’estimer
l’état de santé en usage réel des batteries et des
piles à combustible ce qui constituent une avancée
remarquable dans ce domaine, notamment en vue
de l’industrialisation de véhicules équipés de ce type
de composants.

Title: Contribution à l’étude du vieillissement des composants batterie et pile à combustible en usage réel

Keywords: Batteries, PEM Fuel Cell, SOH, aging, prognostic

Abstract:
These thesis works are associated to the
AsDeCoEUR project. This project is part of
the current context of the development of new
energy technologies for mobility and focuses more
specifically on the study of battery and fuel cell
components located in the heart of electric power
train. The project is based on the work already
carried out by the UTBM and IFSTTAR actors of the
FCLAB research federation among the Mobypost
project. Mobypost european project has allowed the
experimentation of a fleet of 10 fuel cell electric
vehicles under actual operating conditions on two
postal platforms in the Franche-Comté region.
During the Mobypost experiment, a deep monorting
was performed on all the vehicles so numerous
physical data of their power train were recorded.
All of these information now constitutes a very
rich database to exploit. Among the AsDeCoEUR
project, we propose a scientific approach carried out

around a thesis work wich aims at understanding
dynamic behavior, studying aging and estimating
the state of health of batteries and fuel cells
in real use. This approach is based on the
analysis of the data recorded on these components
among the Mobypost project and is reinforced by
specific experiments set up in the laboratory. The
implementation of skills and digital analysis tools
developed especially for batteries by the Ampère
laboratory and IFSTTAR aims at understanding
and reproducing the degradation phenomena. The
works should finally allow, by combining the skills
of UFC, UTBM, IFSTTAR and Ampère laboratory
researchers, to contribute to the study of batteries
and fuel cells aging and to estimate their state
of health under actual operating conditions. This
constitutes a remarkable advance in this field,
particularly with a view to the industrialization of
vehicles equipped with this type of component.
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1. On dit bêtement que l’échec n’est pas une option. L’échec est une option. Si vous
n’échouez pas, c’est que vous n’innovez pas assez.
ElonMusk
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INTRODUCTION GÉNÉRALE

De nos jours, des questions relatives à l’environnement et à l’avenir de notre planète
entrainent une mobilisation mondiale. Avec le développement des activités humaines, les
besoins énergétiques se sont fortement accrus : il y a plus d’industries, plus de transports,
plus de consommation électrique. L’agence internationale de l’énergie [AIE, 2017] estime
même qu’une augmentation des demandes d’énergie de 40% pourrait survenir d’ici à
2030. Cette dernière est principalement due au développement des pays émergents tels
que la Chine, le Brésil ou l’Inde.

Cette consommation d’énergie en forte progression est de plus en plus problématique
puisqu’elle repose en grande partie sur l’utilisation de ressources naturelles non renou-
velables : pétrole, gaz, charbon. Leur combustion émet une grande quantité de déchets
polluants ce qui participe au réchauffement climatique dû aux emissions de gaz à ef-
fets de serre notamment. Toujours selon l’AIE, les émissions de dioxyde de carbone ne
cessent de croître et cela ne va pas s’améliorer puisque la demande de pétrole elle aussi
augmente. En France métropolitaine, en 2018, le gaz, le pétrole et le charbon représen-
taient presque 50% de la consommation finale d’énergie et 90% dans le domaine des
transports [SDES, 2018]. Il est donc urgent de réaliser une transition énergétique qui
doit permettre de réduire les émissions de gaz à effet de serre en utilisant des énergies
propres.

Il est devenu aujourd’hui commun de prendre sa voiture afin de parcourir deux, dix, cent
kilomètres, afin d’aller au supermarché ou au travail. La distance n’est plus un problème
pour personne. Même traverser la France est devenu chose aisée puisque plus de 70%
des francais de plus de 15 ans ont pris le chemin des vacances en 2017 [DGE, 2018].
Malgré le prix du carburant en forte augmentation ces dernières années, il n’est pas
concevable pour la très grande majorité de la population de se passer de son véhi-
cule, que ce soit pour des raisons professionnelles ou simplement pour son confort. Il
faut savoir qu’un aller-retour Paris Marseille émet en moyenne 300 kilogrammes de CO2
[GoodPlanet, 2019], et nous ne mentionnerons pas les émissions de CO2 en avion telle-
ment les chiffres sont effrayants. Selon la SNCF, le TGV avec sa traction électrique, pré-
sente un bilan incomparable puisque l’empreinte CO2 chute à 2,071 (kgCO2/voyageur)
[SNCF, 2019].

Le secteur du transport représentait en 2016 31% de la consommation d’énergie fran-
çaise [SDES, 2018]. Il est donc aujourd’hui plus que primordial de développer une alter-
native à l’utilisation de moteurs thermiques afin de propulser nos véhicules. C’est pour-
quoi nous assistons à un très fort développement des véhicules hybrides tout d’abord et
des véhicules électriques (VE) à batterie ou à hydrogène, plus récemment. L’évolution du
marché mondial des VE est toutefois limitée par une durée de vie et une autonomie ju-
gées actuellement trop faibles. Les véhicules thermiques sont aujourd’hui la référence de
comparaison et les acheteurs s’attendent à retrouver les mêmes avantages et ce même
avec une meilleure empreinte écologique. Dans le cadre du développement des véhi-
cules hybrides et électriques à batterie ou à hydrogène, la gestion des flux énergétiques
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au sein des batteries et des systèmes piles à combustible est un point essentiel. Des re-
cherches sont sans cesse mises en œuvre afin de trouver des solutions qui maximisent
l’autonomie des véhicules et la durée de vie des sources d’alimentation. Ces travaux de
thèse s’inscrivent alors dans un contexte de transition énergétique nécessaire à la survie
de notre civilisation. Ils visent à contribuer à la compréhension du comportement dyna-
mique des sources d’alimentation dans les véhicules électriques selon le vieillissement
et les conditions de fonctionnement. Cette compréhension permettra d’estimer et de pré-
dire leur état de santé, afin d’optimiser les lois de contrôle ainsi que le rendement pour
finalement augmenter la durée de vie et l’autonomie.

Un pack batterie intégré dans un véhicule est constitué d’un assemblage de cellules élé-
mentaires. Ces cellules élémentaires peuvent présenter d’une part des caractéristiques
différentes par rapport aux valeurs nominales indiquées par le constructeur et d’autre
part des conditions environnementales différentes suivant leur localisation dans le
véhicule. Ces caractéristiques et ces conditions d’utilisation légèrement différentes vont
avoir un impact sur le comportement et le vieillissement de chaque cellule au cours de
l’utilisation du pack batterie. Les différences de ces caractéristiques peuvent s’accentuer
au cours du temps, impactant directement la gestion d’énergie du pack batterie global.
Une bonne connaissance des performances et de l’état de santé du pack et des cellules
qui le composent est donc un atout majeur pour une optimisation de cette gestion de
l’énergie.

Afin d’optimiser cette dernière, les constructeurs automobiles ont besoin :

— de caractériser rapidement les cellules,
— de connaître précisément la capacité et la résistance interne d’un assemblage de

cellules du pack batterie,
— de développer des algorithmes de gestion de l’énergie en vue de maximiser

l’autonomie et la durée de vie.

Pour cela ils doivent pouvoir disposer :

— de modèles numériques simples et rapides qui traduisent le comportement dyna-
mique des assemblages de cellules,

— de procédures d’identification des les paramètres du modèle à partir de mesures
expérimentales,

— d’une estimation précise de l’état de santé de la batterie afin d’en déduire précisé-
ment la capacité actuelle ainsi que l’état de charge,

— des bonnes connaissances des phénomènes de dégradation.

Une bonne estimation de l’état de santé n’est pas seulement nécessaire à une optimisa-
tion de la gestion des flux énergétiques. Elle est également nécessaire afin de rassurer
l’utilisateur quant aux indications données par rapport à l’autonomie maximale et à l’au-
tonomie restante du véhicule. L’autonomie maximale du véhicule étant liée à la capacité
maximale de la batterie et l’autonomie restante à son état de charge.

D’une autre part, les piles à combustible présentent elles aussi une durée de vie trop
faible afin de concurrencer les moteurs thermiques. La durée de vie actuelle pour des
applications mobiles se situe aux alentours de 3000 heures alors que le Departement Of
Energy (DOE) américain conseille une durée de vie cible de 5000 heures [DOE, 2015].
C’est pourquoi la recherche scientifique ne cesse de développer de nouveaux maté-
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riaux, de nouvelles méthodes de diagnostic et de pronostic. Le rôle du diagnostic est
d’identifier des conditions de fonctionnement dégradantes pour les systèmes et de les
corriger en vue d’améliorer la durée de vie [Pahon, 2015]. Le rôle du pronostic est
de prédire la durée de vie restante afin d’anticiper des opérations de maintenance
[Lechartier, 2017][Jouin, 2016].

Afin d’optimiser la gestion des flux énergétiques au sein d’un système pile à combustible,
les constructeurs ont besoin :

— de caractériser rapidement le système,
— de diagnostiquer rapidement et simplement le système en ligne,
— d’anticiper les opérations de maintenance,
— de développer des algorithmes de gestion de l’énergie et les lois de contrôle en

vue de maximiser l’autonomie et la durée de vie du système.

Pour cela ils doivent se munir :

— de modèles numériques simples et rapides qui traduisent le comportement dyna-
mique afin de situer le meilleur point de fonctionnement,

— de méthodes d’estimation de l’état de santé et d’analyse des performances du
système,

— de procédures de diagnostic afin d’identifier et corriger une condition de fonction-
nement dégradante,

— de méthodes de modélisation et de prédiction du vieillissement afin de décider
d’actions correctives.

Cette introduction a permis de contextualiser l’étude proposée dans ces travaux de thèse
à travers une analyse de la situation environnementale actuelle et à travers les verrous
technologiques que présentent les solutions prometteuses. Afin de répondre au besoin,
l’objectif de ces travaux de thèse est donc de proposer une méthodologie d’analyse et
d’estimation des performances et de l’état de santé en ligne simple, rapide et robuste
d’une batterie et d’une pile à combustible destinées à un usage réel. L’évolution des
performances et de l’état de santé sera analysée afin de comprendre les causes et les
éventuels impacts de l’environnement et des conditions de fonctionnement. Cela permet-
tra par la suite de prédire la dégradation et le comportement dynamique des composants
afin d’optimiser leur gestion d’énergie en vue d’améliorer leur durée de vie.

Un premier chapitre fournira les fondamentaux nécessaires à la compréhension de cette
étude. Un deuxième chapitre visera à réaliser une étude bibliographique sur les méthodes
d’estimation des états de santé de batterie et de pile à combustible. Le troisième chapitre
illustrera les travaux liés à la modélisation de la batterie, à l’estimation de son état de
charge et de son état de santé. De plus l’expérimentation, le banc d’essai ainsi que
les caractérisations seront présentés. Le quatrième chapitre illustrera les travaux liés à
l’analyse des performances et à l’estimation de l’état de santé de la pile à combustible.
L’expérimentation mise en place sera également détaillée. Finalement, le dernier chapitre
conclura cette étude et dressera les perspectives.
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FONDAMENTAUX

Dans ce premier chapitre, le principe de fonctionnement et les caractéristiques des ac-
cumulateurs électrochimiques et des piles à combustible seront abordés. Également une
introduction à la modélisation électrique d’une batterie sera proposée, cette méthode de
modélisation pouvant être étendue à tout système électrochimique. Finalement le projet
Mobypost et la base de données utilisée dans ces travaux seront détaillés.

1.1/ GÉNÉRALITÉS SUR LES BATTERIES

1.1.1/ PRÉSENTATION DES ACCUMULATEURS ÉLECTROCHIMIQUES

Le principe des générateurs électrochimiques est de convertir l’énergie libérée par des
réactions chimiques en énergie électrique. Ce processus de conversion de l’énergie se
produit aux deux électrodes du composant, une électrode positive communément appe-
lée cathode (lorsque l’accumulateur est en décharge elle est siège de réaction électrochi-
mique de réduction), et une électrode négative communément appelée anode (lorsque
l’accumulateur est en décharge elle est siège de réaction électrochimique d’oxydation).
Ce processus peut néanmoins être réversible, c’est pour cela que l’on différencie deux
types de générateur électrochimique :

— Le système primaire, communément appelé pile : ici la réaction électrochimique
est irréversible, le composant ne peut se décharger qu’une seule fois et ce, de
façon définitive.

— Le système secondaire, communément appelé accumulateur, pile rechargeable
ou encore batterie : ici la réaction électrochimique est réversible, le composant
peut donc être rechargé, à l’aide d’une source d’énergie externe, afin de ramener
les électrodes à leur état initial.

Les accumulateurs proposent un avantage considérable et se présentent donc comme le
dispositif de stockage de l’énergie le plus prometteur et le plus populaire actuellement.

1.1.2/ PRINCIPE DE FONCTIONNEMENT DES ACCUMULATEURS ÉLECTROCHI-
MIQUES

Comme mentionné précédemment, la grande majorité des accumulateurs est compo-
sée d’une électrode positive (communément appelée cathode en convention générateur),
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d’une électrode négative, (communément appelée anode en convention générateur) et
d’un séparateur. Ces trois composants sont immergés dans ce que l’on appelle l’électro-
lyte [Pelissier et al., 2018b] (FIGURE 1.1).

FIGURE 1.1 – Composition d’un accumulateur électrochimique [Pelissier et al., 2018b]

Le principe de fonctionnement d’un accumulateur est basé sur l’oxydo-réduction des
couples Ox1/Red1 et Ox2/Red2. Lors d’un raccordement électrique des deux électrodes à
travers un récepteur, la circulation des électrons d’une électrode à l’autre est provoquée
par la différence de potentiel entre les deux électrodes. Ce phénomène entraine des
réaction électrochimiques aux interfaces électrodes-électrolyte, de réduction ou d’oxyda-
tion selon le mode (charge ou décharge). La FIGURE 1.2 illustre cette oxydo-réduction
en mode décharge à l’aide un schéma simplifié. Dans ce cas une réaction d’oxydation
du matériaux à l’anode produit des électrons qui circulent à travers le récepteur et des
cations qui circulent à travers l’électrolyte pour une réduction du matériaux de la cathode.
Lors d’une charge les rôles de cathode et d’anode s’inversent au niveau des électrodes
négatives et positives.
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FIGURE 1.2 – Principe de fonctionnement d’une batterie

Il existe plusieurs technologies d’accumulateurs. Chaque technologie présente des ca-
ractéristiques différentes. La FIGURE 1.3 met en évidence différentes technologies d’ac-
cumulateurs électrochimiques en les comparant sur un diagramme de Ragone. Ce dia-
grame illustre leur puissance massique en fonction de leur énergie massique afin de
comparer leurs performances énergétiques.

FIGURE 1.3 – Diagrame de Ragone [Energyskeptic, 2015] comparant les différentes tech-
nologies d’accumulateurs électrochimiques

1.1.3/ BATTERIES LITHIUM-ION

De nos jours les batteries lithium-ion se démarquent des autres technologies. Notamment
grâce aux avantages qu’elles proposent comparées aux technologies acides :

— Tension nominale plus élevée
— Energie spécifique plus importante
— Durée de vie plus importante
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— Auto décharge plus faible
— Beaucoup moins toxique
— Aucune maintenance

Cependant, parmi cette famille lithium-ion, plusieurs technologies existent avec
des caractéristiques propres, avec chacune ses avantages et ses inconvénients
[Pelissier et al., 2018a][BU, 2019]. La FIGURE 1.4 compare les différentes technologies
lithium-ion en terme de performances, de coût, de durée de vie et de sécurité du com-
posant. Le terme "performance" faisant référence à la puissance à faible température la
facilité à estimer l’état de charge (SOC) ainsi que la gestion thermique. Le tableau de
la FIGURE 1.5 présente une synthèse plus explicite de ces technologies lithium-ion, il
résume les avantages et les inconvénients de chacune ainsi que les paramètres les plus
importants afin de dimensionner une application.

FIGURE 1.4 – Comparaison des différentes technologies Litium-ion [BU, 2019]

FIGURE 1.5 – Synthèse des différentes technologies Litium-ion [BU, 2019]
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1.1.4/ CARACTÉRISTIQUES D’UNE BATTERIE

Un recensement des différentes grandeurs caractéristiques est présenté sur la TABLE
1.1.

Nom Unité Définition

Open Circuit Voltage
(OCV)

V Tension à vide

Tension nominale V Tension moyenne d’un accumulateur observée
sur la plus grande partie de sa courbe de dé-
charge

Densité d’énergie Wh/L Energie que l’accumulateur peut fournir par
unité de volume

Densité d’énergie spéci-
fique

Wh/kg Energie que l’accumulateur peut fournir par
unité de masse

Capacité Ah Quantité de charges électriques que l’accumu-
lateur peut délivrer

Rin Ohms Résitance interne du composant

Durée de vie Cycles Nombre de charges/décharges que la batterie
peut subir avant que sa capacité chute en des-
sous d’une valeur prédéfinie (usuellement 80%
de sa valeur initiale)

Durée de stockage Années Temps que la batterie peut être stockée avant
que la capacité chute à 80% de sa valeur initiale

Masse kg Masse du composant

Courant maximum A Courant maximum que peut fournir l’accumula-
teur

Courant de charge maxi-
mum

A Courant maximum que peut supporter l’accu-
mulateur en charge

TABLE 1.1 – Principales grandeurs caractéristiques d’un accumulateur électrochimique

1.1.4.1/ TENSION À VIDE (OCV)

La tension à vide (en anglais Open Circuit Voltage (OCV)), est la tension aux bornes
d’une batterie lorsqu’aucune charge n’est connectée, c’est-à-dire lorsque’aucun courant
circule. La valeur de cette tension à vide est liée à l’état de charge (SOC) (ou profondeur
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de décharge (DOD=1-SOC)) de l’accumulateur par une relation monotone non linéaire
[Pelissier et al., 2018a][Pattipati et al., 2014], comme illustré sur la FIGURE 1.6.

FIGURE 1.6 – Courbes OCV en fonction de la profondeur de décharge, technologie Li-
CoO2 et LiFePo4

1.1.4.2/ CAPACITÉ ET CAPACITÉ D’USAGE

La capacité d’un accumulateur électrochimique est la quantité de charges électriques
pouvant être délivrée durant une décharge complète pour un régime de courant de dé-
charge donné, une tension d’arrêt et une température définie. Elle est donnée en ampère
heure (Ah). L’amplitude du courant est généralement exprimée en fonction de la capacité
nominale de l’accumulateur ("n.C"). Par exemple si la capacité nominale d’un accumula-
teur est 110 Ah, elle peut fournir 110A (1C) pendant une heure, ou 55A (C/2) pendant
deux heures sous une même température.

Le terme capacité pour une batterie fait très souvent référence à la capacité d’usage. La
capacité d’usage est la quantité total de charge électrique pouvant être délivrée entre les
états de pleine charge et de pleine décharge (par exemple, respectivement les seuils de
tensions cellule 4.2V et 3.0V pour une batterie Lithium-ion) pour un régime de courant
donnée et une température définie. Cette capacité d’usage n’est pas constante. Elle va-
rie en fonction de plusieurs facteurs tels que la température, le vieillissement, le courant
de décharge, etc [Pelissier et al., 2018a]. Comme on peut le voir sur les FIGURES 1.7
et 1.8, la capacité diminue si le courant augmente ou si la température diminue. Il est
important de remarquer que ces dépendances ne sont pas linéaires. Là est donc l’intérêt
d’identifier et de modéliser ces dépendances. C’est également pour cela qu’il faut distin-
guer capacité nominale et capacité réelle. La capacité nominale est la valeur donnée par
le constructeur dans des conditions données, par exemple une capacité de 110 Ah est
donnée pour un courant de 55A sous une température de 23° C. La capacité réelle est
la quantité réelle de charges électriques que peut fournir l’accumulateur, elle varie donc
selon l’environnement, les sollicitations et le vieillissement.
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FIGURE 1.7 – Courbe de décharge d’une cellule lithium-ion à divers courants et à témpe-
rature constante [Richtek, 2014]

FIGURE 1.8 – Courbe de décharge d’une cellule lithium-ion à diverses températures et à
courant constant [Richtek, 2014]

1.1.4.3/ ÉTAT DE CHARGE (SOC) ET PROFONDEUR DE DÉCHARGE (DOD)

L’état de charge ("State of Charge" en anglais (SOC)) représente la quantité de charge
électrique relative pouvant être encore délivrée par l’accumulateur. C’est donc le rapport
entre cette quantité de charge disponible en Ah et la capacité de la batterie (1.1). Par
définition lorsque la batterie est complétement chargée, l’état de charge est donc égal à
1 soit 100%, et lorsque la batterie est complètement déchargée, alors l’état de charge
est égal à 0 soit 0%.

S oC =
Charge disponible en Ah
Capacité de la batterie

(1.1)

Comme mentionné précédemment, en pratique la capacité réelle d’un accumulateur peut
être différente de la capacité nominale, en fonction de l’environnement, des sollicitations
et du vieillissement. Le calcul du SOC est donc plus précis et fidèle à la réalité en utilisant
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la capacité réelle.

La profondeur de décharge ("Depth of Discharge" en anglais (DOD)) est un autre indica-
teur d’état de charge souvent utilisé. Son expression est donnée par (1.1).

DoD = 1 − S oC (1.2)

1.1.4.4/ ETAT DE SANTÉ (SOH)

Tous les accumulateurs possèdent une durée de vie. Celle-ci est majoritairement expri-
mée en nombre de cycles (nombre de charges/décharges complètes) ou en année. Elle
est quantifiée par l’état de santé, en anglais "State of Health" (SOH). Le SOH est usuel-
lement défini comme le rapport de la capacité réelle de la batterie à un instant t sur la
capacité réelle initiale, dans les mêmes conditions d’utilisation (1.3).

S oH =
Capacité actuelle
Capacité initiale

(1.3)

Cet indicateur met en évidence la perte de capacité survenue sur la batterie étudiée.
Bien entendu, la capacité d’un accumulateur varie en fonction de l’environnement et des
sollicitations. Les mesures de capacité doivent donc être toujours effectuées à la même
température avec le même niveau de courant afin d’obtenir des valeurs comparables.
Cet indicateur illustre seulement le vieillissement quant à la perte en capacité de la bat-
terie, il ne prend donc pas en compte les autres formes de vieillissement comme celui
lié à la résistance interne. Bien que l’augmentation de la résistance interne soit moins
contraignante car plus transparente pour l’utilisateur d’un véhicule électrique (VE), elle
peut toutefois être considérée. Il est possible de définir le SOH comme étant le ratio de
la résistance interne actuelle sur la résistance interne initiale. Cette augmentation de la
résistance interne est en effet impactante lorsque l’application requiert de forts niveaux
de puissance, dans ce cas l’accélération d’un VE est réduite.

1.1.5/ INTÉGRATION DANS LES VÉHICULES ÉLECTRIQUES ET HYBRIDES

Sur le marché automobile actuel, nous pouvons distinguer plusieurs types de véhicules
électriques en fonction de leur niveau d’électrification :

— Les véhicules électriques : 100% électriques, ces véhicules sont entièrement
propulsés par un moteur électrique alimenté par un pack batterie.

— Les véhicules hybrides rechargeables : ces véhicules sont équipés d’un moteur
thermique et d’un moteur électrique. Les deux moteurs peuvent être utilisés afin
de propulser le véhicule dans le cas d’une hybridation parallèle (FIGURE 1.9).
Dans le cas d’une hybridation série, seulement le moteur électrique propulse le
véhicule, le moteur thermique servant seulement à recharger le pack batterie à
l’aide d’une génératrice (FIGURE 1.10). Ces véhicules permettent une recharge
via une source externe du pack batterie.
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— Les véhicules hybrides non rechargeables : tout comme les véhicules hybrides
rechargables ils peuvent présenter une hybridation série ou parallèle. La diffé-
rence se fait quant à l’impossibilité de recharger le pack batteries via une source
externe. Le pack embarqué présente généralement une capacité bien plus faible.
Ces véhicules sont plutôt destinés à un usage urbain afin de profiter pleinement
de la récupération d’énergie.

FIGURE 1.9 – Exemple d’architecture parallèle d’un véhicule hybride [BERRA, 2014]

FIGURE 1.10 – Exemple d’architecture série d’un véhicule hybride [BERRA, 2014]

1.1.6/ VERROUS TECHNOLOGIQUES ET FREINS

Cette technologie prometteuse présente toutefois beaucoup de contraintes qui limitent
actuellement l’évolution du marché mondial des VE. En effet de nombreuses amélio-
rations doivent encore être apportées afin de permettre aux batteries de répondre aux
besoins requis par les utilisateurs. Malgré le prix d’un VE qui reste bien supérieur à ce-
lui d’un véhicule thermique pour une gamme équivalente, les consommateurs seraient
moins réservés à payer le surcoût actuel si les performances respectaient leurs attentes.
Les véhicules thermiques étant la référence de comparaison actuelle, les acheteurs s’at-
tendent à retrouver les mêmes avantages et ce même avec une meilleure empreinte éco-
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logique. L’empreinte écologique n’est donc pas le seul atout qui séduira les utilisateurs,
ceci démontre bien la nécessité d’améliorer les performances des VE afin de fournir les
mêmes avantages en terme de durée de vie et d’autonomie qu’un véhicule thermique tout
en restant dans une gamme de prix équivalente. Par ailleurs le temps de recharge se doit
également d’être attractif. Toutefois une popularité grandissante due à une amélioration
des performances entrainerait une baisse conséquente des prix et une forte augmenta-
tion du nombre de bornes de recharge. Il est donc primordial de pallier à cette durée de
vie et à cette autonomie jugées trop faibles afin de démocratiser le VE. Les phénomènes
de dégradation entrainent, au fil du temps, une réduction de la capacité maximale de la
batterie qui est directement liée à l’autonomie maximale du véhicule, ce qui accroit la
réticence des consommateurs. La clé est bien évidemment une amélioration des perfor-
mances mais également une connaissance précise de l’état de santé de la batterie ce
qui n’est pas le cas aujourd’hui. Dès lors, les indicateurs utilisés afin d’estimer l’autono-
mie maximale d’un véhicule ne sont pas assez fiables puisque celle-ci est directement
liée à l’état de santé de la batterie. Par conséquent s’il est difficile d’estimer l’autonomie
maximale, cela engendre des erreurs quant à l’estimation de l’autonomie restante et de
la distance pouvant encore être parcourue. L’estimation, la modélisation et la prédiction
de l’état de santé et des performances d’une batterie est donc un point essentiel pour la
démocratisation des VE.

1.2/ MÉTHODES DE MODÉLISATION ÉLECTRIQUE D’UNE BATTERIE

Dans un premier temps, il est nécessaire de présenter brièvement comment modéliser
une batterie. Comme illustré sur la figure 1.11 un modèle équivalent doit reproduire le
comportement dynamique de la batterie en fonction de diverses entrées. Un modèle
simple pourra avoir en entrée seulement le courant tandis qu’un modèle plus complexe
intégrera des dépendances liées à d’autres paramètres influents. Le modèle permettra
de reproduire la réponse en tension de la batterie à ces entrées. Ce paragraphe a pour
but de présenter brièvement comment modéliser une batterie.

FIGURE 1.11 – Principe d’un modèle de batterie
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De nombreux modèles électriques équivalents sont proposés dans la littéra-
ture ; Ils sont plus ou moins complexes et plus ou moins précis [He et al., 2011,
Shrivastava et al., 2019, Lai et al., 2018, Jafari et al., 2018]. Les modèles électrochi-
miques sont utilisés afin de comprendre les phénomènes électrochimiques associés
[Park et al., 2010][Mastali Majdabadi et al., 2015][Li et al., 2014a][Zhao et al., 2019].
Toutefois ils sont très souvent difficiles à renseigner et gourmands en temps de calcul,
ils sont donc peu appropriés pour des implantations embarquées et ne seront pas traités
dans cette thèse. En revanche les modèles électriques équivalents peuvent être très
simples ou très complexes suivant la précision désirée. Comme illustré sur la FIGURE
1.12, la réponse en tension d’une batterie à un échelon de courant est un phénomène
transitoire qui s’établit sur plusieurs heures. Toutefois un cycle de conduite réel entraine
des sollicitations en courant difficilement prévisibles tant au niveau de l’amplitude que
de la fréquence. La durée de ces phénomènes transitoires peut aller de la centaine de
millisecondes à plusieurs heures. Le modèle doit donc être capable de reproduire ces
phénomènes suivant une plage de durée plus ou moins importante selon les désirs de
précision.

FIGURE 1.12 – Réponse en tension d’une batterie à un échelon de courant

Ces modèles électriques équivalents font intervenir des composants, considérés parfaits,
afin de reproduire les différents phénomènes (cf. FIGURE 1.13). Seuls ou assemblés,
selon le degré de complexité et la précision désirée, ils permettent la représentation d’une
réponse en tension [Mousavi G. et al., 2014].

FIGURE 1.13 – Représentation schématique et complexe des composants d’un modèle
électrique équivalent
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1.2.1/ MODÉLISATION STATIQUE

Le modèle le plus simple illustré sur la FIGURE 1.14, est constitué d’une
source de tension parfaite représentant la tension entre les électrodes au repos
(OCV) de la batterie suivi d’une résistance en série Rohm ou R0 dans les cir-
cuits équivalents pour des raisons de commodité, des électrodes et d’électrolyte
[Pelissier et al., 2018b][Lievre et al., 2016][Watrin, 2013]. Cette résistance représente les
chutes de tension directement liées à la valeur du courant. Comme vu précédemment
l’OCV varie suivant le SOC, et on pourra ajouter de la précision en intégrant les dé-
pendances liées à la température. Également une meilleure précision sera obtenue en
intégrant les dépendances de la résistance série liées à l’état de charge ainsi qu’à la tem-
pérature. Ce type de modèle suffit souvent afin de modéliser le comportement statique
d’une cellule ou de dimensionner rapidement un pack batterie.

FIGURE 1.14 – Modèle quasi statique d’une batterie

1.2.2/ MODÉLISATION DYNAMIQUE

Le type de modèle très simple illustrée sur la FIGURE 1.16, est très largement utilisé afin
de représenter le comportement dynamique d’une batterie (FIGURE 1.15). La résistance
ohmique Rohm (nommée R0 dans les circuits équivalents pour des raisons de commodité)
permet de représenter la résistance des électrodes et d’électrolyte. Sa valeur varie prin-
cipalement avec l’état de charge [Wijewardana et al., 2016], la température en suivant
notamment une loi d’Arrhenius [Liaw et al., 2003][Jaguemont et al., 2016a], ainsi que le
vieillissement du composant.

FIGURE 1.15 – réponse en tension d’une batterie à un échelon de courant
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FIGURE 1.16 – Modèle d’une batterie avec un circuit R//C

Le circuit R//C, intégrant une résistance R1 et une capacité C1 représente le comporte-
ment dynamique de la batterie. On peut spécifier que, suivant la constante de temps
considérée, la capacité C1 peut faire référence à la capacité double couche créée par l’in-
terface électrolyte/électrode. La résistance R1 représente alors les phénomènes de trans-
fert de charge. Ces phénomènes interviennent à des constantes de temps de l’ordre de
quelques dizaines de millisecondes.

Bien que cette méthode présente des résultats tout à fait honorables pour un bon nombre
d’études [Jiang et al., 2017, Liaw et al., 2005, Chaoui et al., 2017], l’ajout d’autres cir-
cuits R//C découle sur une meilleure représentation du comportement dynamique de la
réponse en tension de la batterie en reproduisant des phénomènes plus basses fré-
quences. Afin de pousser encore plus loin, on peut remplacer la capacité C1 par un
"constant phase element" (CPE) qui représente plus précisément le comportement des
électrodes volumiques.

Il est important de notifier que tous les éléments du circuit électrique équivalent proposé
ne sont pas fixes et peuvent présenter des variations en fonction de l’état de charge, de
la température, du courant ou encore du vieillissement. Ainsi un modèle simple avec peu
de composants mais avec des dépendances fidèles à la réalité peut présenter de faibles
erreurs.

1.2.3/ POUR ALLER PLUS LOIN

Afin de représenter les phénomènes basses fréquences évoqués précédemment, tels
que les phénomènes de diffusion intervenant à des constantes de temps de l’ordre de
la seconde à quelques dizaines de secondes, ou encore les phénomènes de relaxation
intervenant à des constantes de temps de l’ordre de plusieurs minutes à plusieurs heures,
plusieurs circuits R//C peuvent être assemblés en série avec des constantes de temps
de plus en plus grandes. Des composants de type CPE ou des impédances de Warburg
peuvent être également utilisés. Toutefois la modélisation très basse fréquence de ce
type de composant dans le domaine temporel entraine un temps de calcul très important
ce qui les rend difficilement utilisables pour une application embarquée temps réel. C’est
pourquoi les circuits R//C sont largement préférés.

Une inductance peut également être utilisée afin de représenter les phénomènes très
hautes fréquences causés par les effets inductifs de la connectique. En pratique pour
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une application embarquée ces phénomènes restent souvent imperceptibles puisque la
fréquence se situe bien au delà de la fréquence d’acquisition du BMS (Battery Manage-
ment System).

1.3/ GÉNÉRALITÉS SUR LES PILES À COMBUSTIBLE

1.3.1/ RAPPEL HISTORIQUE

Tout comme les accumulateurs électrochimiques, une pile à combustible convertit une
énergie chimique en énergie électrique à travers une réaction d’oxydo-réduction. Ce prin-
cipe a été découvert il y a 150 ans, par les chercheurs Christian Friedrich Schönbein et
Sir William Grove [Blunier et al., 2009]. Ils estimaient que si l’on pouvait créer de l’hy-
drogène grâce au principe de l’électrolyse de l’eau, alors ce procédé pourrait s’inverser
et permettrait de créer une énergie électrique grâce à l’hydrogène. Malgré cette théo-
rie juste et fondée, les piles à combustible ont été oubliées pendant plus de 100 ans
avant qu’un autre scientifique anglais F. T. Bacon entreprenne de développer un système
opérationnel. Ses travaux aboutissent à la réalisation d’une pile à combustible d’une puis-
sance de 1kW, mais l’industrialisation de la dynamo fera oublier la pile à combustible jus-
qu’aux années 60. En effet, il aura fallu attendre les années 60 avant que les premières
piles à combustible soient développées de manière concrète grâce aux projets spaciaux
américains Gemini et Apollo. C’est en 1965 que l’on apprend que les astronautes du
programme GEMINI consomment l’eau produite par les générateurs électriques de leur
vaisseau. Ces générateurs sont les premières piles à combustible ayant un intérêt réel.
C’est à partir de ce moment que la pile à combustible suscite un intérêt scientifique et
industriel considérable et qui initie de nombreux programmes de recherches.

Depuis cette période, des prototypes de véhicule à piles à combustible ont été dévelop-
pés par la plupart des constructeurs automobiles. Cependant nous sommes actuellement
loin de la commercialisation à grande échelle due à un coût bien trop élevé et une durée
de vie trop faible comparés aux moteurs thermiques. A cela vient s’ajouter la difficulté
de produire de l’hydrogène. Malgré tout, de nombreux avantages font que ces problèmes
sont en passe d’être résolus et permettent d’envisager un développement plus massif
de ces nouvelles solutions technologiques. En effet leur densité de puissance élevée et
leur haute efficacité, avec un rendement pouvant dépasser les 50%, tout en produisant
l’énergie sans aucune émission de polluants, fait de ce composant associé à un moteur
électrique un concurrent majeur du moteur thermique.

1.3.2/ LES DIFFÉRENTES PILES À COMBUSTIBLE ET LEUR FONCTIONNEMENT

Les types de pile à combustible sont distingués en fonction de l’électrolyte utilisé :

— Piles à membrane échangeuse de protons (PEMFC). Elles fonctionnent à faible
température avec un rendement électrique avoisinant les 50%. Elles proposent
l’avantage de démarrer rapidement à pleine puissance, ce qui est idéal pour les
applications automobile notamment.

— Piles au carbonate fondu (MCFC). Elles fonctionnent à des températures relative-
ment élevées, entre 600˚C et 700˚C. Leur rendement électrique est assez élevé,
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entre 60% et 80% selon l’application. Cette technologie convient pour faire fonc-
tionner des grandes productions d’énergie stationnaire.

— Piles à acide phosphorique (PAFC). Cette technologie est actuellement une des
plus avancée en terme de développement et de commercialisation. Sa tempéra-
ture de fonctionnement se situe entre 180˚C et 210˚C. Elles permettent d’alimenter
des installations stationnaires de plusieurs mégawatts.

— Piles alcalines (AFC). Leur température de fonctionnement est limitée entre 65˚C
et 90˚C. Leur rendement est de l’ordre de 50%.

— Piles à oxyde solide (SOFC). Cette technologie fonctionne à très haute tempéra-
ture, entre 800˚C et 1000˚C, ce qui permet d’améliorer les réactions cinétiques.
Cela évite la nécessité d’utiliser des catalyseurs à base de métaux rares. Toute-
fois ces piles sont très longues à démarrer et les températures de fonctionnement
imposent une très bonne isolation et des composants très résistants.

La FIGURE 1.17 propose une synthèse des températures de fonctionnement des diffé-
rentes technologies de pile à combustible mais également les réactions chimiques qui les
régissent.

FIGURE 1.17 – Les différentes technologies de piles à combustible [Morando, 2015]

Ce manuscrit se concentre sur la technologie PEMFC, cette technologie présentant les
meilleurs atouts en vue d’une intégration dans une application de transport :

— une température de fonctionnement basse,
— un bon rendement,
— une rapidité de démarrage,
— une densité de puissance élevée.
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1.3.3/ LA PILE À COMBUSTIBLE PEMFC

1.3.3.1/ PRINCIPE DE FONCTIONNEMENT

Le fonctionnement d’une cellule de pile à combustible PEMFC est simple, comme illustré
sur la FIGURE 1.18, il repose sur la réaction chimique suivante (1.4) :

Hydrogène + Oxygène→ Electricité + Eau + Chaleur

2H2 + O2 → 2H2O (1.4)

FIGURE 1.18 – Fonctionnement d’une pile à combustible [H2SYS, ]

Une cellule de pile à combustible PEMFC est constituée de deux électrodes, une anode
et une cathode. Ces deux électrodes sont séparées par un électrolyte, la membrane, qui
un est isolant électrique afin de bloquer le passage des électrons mais qui permet le pas-
sage des protons. L’anode est alimentée en hydrogène (H2) qui provient d’un réservoir
extérieur. La cathode elle, est alimentée en oxygène (O2) qui provient de l’air ambiant.
A l’anode les molécules d’hydrogène vont se dissocier au contact du catalyseur, généra-
lement du platine, c’est l’oxydation. Les ions H+ se diffusent alors dans l’électrolyte, les
électrons eux sont contraints de circuler dans un circuit électrique externe. Un courant
électrique continu est ainsi créé (cf. équation 1.5).

H2 → 2H+ + 2e− (1.5)

A la cathode, on observe la réduction de l’oxygène au contact des électrons comme
indiqué sur l’équation (1.6). Enfin lorsque les protons d’hydrogène arrivent à la cathode,
ils se recombinent avec l’oxygène afin de créer de l’eau (cf. équation 1.7).

1
2

O2 + 2H+ + 2e− → H2O (1.6)

1
2

O2 + H2+→ H2O (1.7)
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La réaction globale (1.7) résultante correspond à l’inverse de l’électrolyse de l’eau. Cette
réaction chimique crée une différence de potentiel qui va engendrer un courant électrique.

1.3.3.2/ CARACTÉRISTIQUES STATIQUES

Comme nous venons de le voir, une pile à combustible réalise la conversion directe d’une
énergie de combustion en une énergie électrique. L’expression de sa tension à vide est
définie dans [Blunier et al., 2007]. Concernant la tension de fonctionnement, lorsque l’on
demande un courant à la pile à combustible, elle tend à décroître lorsque le courant
augmente comme illustré sur la FIGURE 1.19. On représente cette chute de tension
V = f (i) par ce que l’on appelle la "courbe de polarisation".

FIGURE 1.19 – Courbe de polarisation d’une cellule de PEMFC

avec E0 la force électromotrice et Eeq la force électromotrice à l’équilibre
[Blunier et al., 2007]. Cette chute de tension est due à la contributions des pertes par
activation, des pertes ohmiques et des pertes par diffusion.

Les pertes d’activation Vact sont dues à la lenteur des réactions à la surface des élec-
trodes. Basé sur l’équation de Tafel les pertes par activation sont directement liées à la
densité de courant (cf. équation 1.8).

Vact =
RT
αnF

ln(
i
i0

) (1.8)

R est la constante universelle des gaz et F la constante de Faraday. n est le nombre
d’électrons dans la réaction et T est la température en Kelvin. α est le coefficient de
transfert de charge et i0 la densité de courant d’échange.

Les pertes ohmiques Vohm sont dues à la résistance de la membrane au passage des
ions H+, à la résistance électriques des électrodes ainsi que les résistances de contact
bien que la résistance de membrane soit la plus dominante. Elles sont directement pro-
portionnelles à la valeur du courant comme décrit par l’équation (1.9).
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Vohm = Rohm.i (1.9)

Rohm est la résistance de la membrane exprimée en Ω. Sa valeur dépend de la conducti-
vité de la membrane, de sa teneur en eau et de la température.

Les pertes par diffusion Vdi f f ou pertes par transport de masses qui sont dues aux varia-
tions de concentration des réactifs à la surface des électrodes. Elles peuvent s’exprimer
par l’équation (1.10).

Vdi f f =
RT
αnF
|ln(1 −

i
il

)| (1.10)

il la densité de courant limite.

Ainsi, en considérant les expressions énumérées ci-dessus la tension globale d’une cel-
lule de pile fonctionnant sous des conditions normales peut s’exprimer de la manière
suivante (cf. équation 1.11) :

Vcell = Eeq − Vact − Vohm − Vdi f f (1.11)

Finalement en remplaçant les pertes par leur expression, la valeur de la tension de cellule
en fonction du courant se définit par la relation (cf. équation 1.12) :

Vcell(i) = Eeq −
RT
αnF

ln(
i
i0

) − Rohms.i −
RT
αnF
|ln(1 −

i
il

)| (1.12)

1.3.3.3/ LA PILE À COMBUSTIBLE À CATHODE OUVERTE

Une pile à combustible à cathode ouverte diffère d’une pile à combustible conventionnelle
à cathode fermée par son circuit cathodique en contact direct avec l’air ambiant. Son
principe de fonctionnement est illustré sur la FIGURE 1.20. Cette architecture ou chaque
cathode du stack est en contact avec l’air favorise l’alimentation en oxygène de la pile
avec de faibles pertes de charge. Ainsi, plutôt que d’avoir recours à un compresseur pour
délivrer l’air à un circuit cathodique unique, le flux d’air est généré par des ventilateurs
à travers les cathodes ouvertes. L’avantage d’une telle structure est donc une contribu-
tion moindre des auxiliaires en terme de consommation énergétique et de complexité. En
revanche, comme la pile à combustible à cathode ouverte fonctionne à faible pression
d’oxygène, les performances seront en général plus faibles que pour une pile à combus-
tible à cathode fermée. Pour une puissance équivalente, une pile à cathode ouverte sera
plus volumineuse qu’une pile à cathode fermée. Les piles à combustible à cathode ou-
verte sont alors particulièrement adaptées pour des applications de faibles et moyennes
puissances (<5kW) où le dimensionnement des ventilateurs du circuit d’alimentation en
oxygène permettra également l’évacuation des calories produites.
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FIGURE 1.20 – Schéma de principe d’une pile à combustible à cathode ouverte

1.3.4/ INTÉGRATION DANS UN VÉHICULE HYBRIDE HYDROGÈNE/ÉLECTRIQUE

Les véhicules à hydrogène intègrent une pile à combustible afin d’alimenter la chaine
de traction. Plus communément, les véhicules à hydrogène présentent une architecture
série qui intégre un pack batterie et une pile à combustible. La pile à combustible prend
ainsi le rôle du moteur thermique afin de prolonger l’autonomie qu’un véhicule 100%
électrique ne pourrait pas assurer. En effet, cette pile à combustible sert de support au
pack batterie en lui fournissant de l’énergie afin de la recharger ou de limiter sa décharge
lorsqu’elle alimente le moteur électrique (FIGURE 1.21) [Castillo et al., 2015].

FIGURE 1.21 – Exemple d’architecture série d’un véhicule à hydrogène

De nos jours, un bon nombre de constructeurs automobiles ont développé leur propre
véhicule hydrogène. Certains sont toujours à l’étape de prototypes mais d’autres ont déjà
commercialisé leur modèle. C’est le cas des deux véhicules présentés ci-dessous :

Toyota Mirai Parmi toutes, la Toyota Mirai dont l’architecture est illustrée sur la FIGURE
1.22, est sans doute la plus connue. Elle intègre un pack batterie Ni-MH, un système pile
à combustible de 114 kW et deux réservoirs de 5 kg d’hydrogène compressés à 700
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bars ce qui lui permet d’atteindre une autonomie de 500 km. La Toyota Mirai franchit, en
janvier 2018 aux USA, le cap des 3 000 immatriculations.

FIGURE 1.22 – Architecture Toyota Mirai

Honda FCX Clarity La Honda Clarity fuel cell dont l’architecture est illustrée sur la
FIGURE 1.23 intègre un moteur électrique de 130 kW, une pile à combustible de 100
kW, un pack batterie lithium-ion et deux réservoirs hydrogène compressés à 700 bars.
Son autonomie se situe autour de 480 km pour un cycle américain FTP-75 (Federal Test
Procedure), créé par l’EPA (Environmental Protection Agency).

FIGURE 1.23 – Architecture Honda FCX Clarity

Même s’ils sont majoritairement des prototypes, d’autres constructeurs ont développé
leurs véhicules à hydrogène. General Motors ont développé plusieurs véhicules : "GM
Sequel" intégrant une pile à combustible de 73 kW alimentée par trois réservoirs de di-
hydrogène compressés à 700 bar, le GM HydroGen4 intégrant une pile de 440 cellules
alimentée par trois réservoirs compréssés à 700 bar. Hyundai ont également développé
le Tucson FCEV ainsi que le iX35 FCEV. Michelin ont également développé leurs proto-
types tout comme PSA ou encore Renault-Nissan, Suzuki, Hummer etc.
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1.3.5/ VERROUS TECHNOLOGIQUES ET SITUATION ACTUELLE

Malgré des caractéristiques qui peuvent laisser penser que la pile à combustible est un
composant parfait au rendement élevé, une densité de puissance élevée, avec zéro émis-
sions de gaz polluants, le principal verrou à un développement et une commercialisation
à l’échelle mondiale est la durée de vie. En effet la durée de vie actuelle des piles à
combustible est de 3000 heures environ principalement à cause de la dégradation des
cellules. Elle est bien trop faible afin de concurrencer les moteurs thermiques convention-
nels qui proposent, eux, plus de 5000 heures de fonctionnement. Le "Departement Of
Energy" Américain (DOE) a fixé une durée de vie cible pour les piles à combustible de
5000 heures pour des applications de transport et de 40000 heures pour des application
stationnaires.

Le manque d’infrastructures de recharge en hydrogène aujourd’hui pose un réel problème
quant au développement des véhicules. Une question se pose alors : Comment allons
nous charger nos véhicules et à quel prix? Il est donc primordial de palier à cette durée
de vie encore limitée afin de susciter un réel intérêt des industriels et des gouvernements,
ce qui permettrait un développement de masse et déboucherait sur un coût de fabrication
de plus en plus abordable.

Malgré des verrous technologiques forts, les chercheurs ne baissent pas les bras et ne
cessent de développer de nouveaux systèmes de plus en plus performants : durée de
vie de plus en plus longue, matériaux utilisés de moins en moins coûteux. En dehors
du composant lui-même qui se doit d’être plus robuste, une compréhension des phéno-
mènes de dégradation et des lois de contrôle prenant en compte et palliant au maximum
ces phénomènes de dégradations sont primordiales afin d’augmenter la durée de vie.
C’est pour cette dernière raison que la recherche scientifique développe, depuis plusieurs
années, des outils de diagnostic [Petrone et al., 2013][Zheng et al., 2013] et de pronostic
[Jouin et al., 2013][Lechartier, 2017]. Ces outils font partie intégrante d’une philosophie
d’optimisation des cycles de vie nommée "Prognostics and Health Management" (PHM).
Le PHM permet d’estimer l’état de santé, de prédire la durée de vie résiduelle, mais
également de décider d’actions correctives afin d’étendre la durée de vie des systèmes.

1.4/ LE CAS MOBYPOST

1.4.1/ CONTEXTE DU PROJET

Le projet Mobypost était un projet européen regroupant un consortium de neuf parte-
naires de quatre pays différents [Ravey et al., 2014]. Ce projet a contribué à l’émergence
d’une nouvelle mobilité décarbonnée en relevant le défi de développer une flotte de véhi-
cules à pile à combustible ainsi qu’une infrastructure de production d’hydrogène à énergie
renouvelable.
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FIGURE 1.24 – Synoptic du projet européen Mobypost

Comme illustré sur la FIGURE 1.24 l’élément central de ce projet innovant résidait dans
le développement de dix véhicules postaux destinés à la distribution du courrier, dont les
moteurs électriques sont alimentés par une pile à combustible et un pack batterie.

Deux stations de production d’hydrogène étaient constitués de générateurs photovol-
taïques afin d’alimenter un électrolyseur. L’hydrogène créé par cet électrolyseur était sto-
cké sous forme gazeux dans des réservoirs à basse pression évitant ainsi l’étape de
compression.

L’ensemble de la chaine de traction de chaque véhicule était instrumenté pendant chaque
phase de roulage et de rechargement. Cela a permis de créer une base de données
d’expérimentation en conditions réelles de fonctionnement, ceci afin d’étudier les perfor-
mances des composants et leur évolution dans le temps selon les sollicitations et les
conditions d’utilisation.

1.4.2/ PRÉSENTATION DE LA FLOTTE DE VÉHICULES

Les dix véhicules, dont trois sont illustrés sur la FIGURE 1.25, ont été dimensionnés
en prenant en compte le type d’application : livraison du courrier. La conception de tels
véhicules a donc intégré les contraintes liées à cette application :

— les véhicules devaient être légers et compacts,
— ils devaient être capables d’effectuer un grand nombre d’arrêts et de démarrages,
— ils devaient présenter une autonomie assez grande afin d’effectuer n’importe

quelle tournée : supérieure à 25 km dans de telles conditions.
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FIGURE 1.25 – 3 véhicules de la flotte Mobypost

1.4.2.1/ ARCHITECTURE DES VÉHICULES

Ces véhicules hybrides électrique à hydrogène intègrent une pile à combustible de type
PEMFC de puissance 1kW constituée de 40 cellules à cathode ouverte. Un pack batterie
de type LiFePO4 est associé à cette pile pour alimenter les deux machines synchrones à
aimants permanents, associés à leur convertisseur d’énergie Fig (cf. FIGURE 1.26). La
pile à combustible est connectée au bus DC à travers un convertisseur DC/DC alors que
le pack batterie est directement connecté au bus DC. Par conséquent, seule la puissance
fournie par la pile à combustible peut être directement contrôlée.

Dans ce cas, la pile à combustible, à travers une puissance délivrée constante, sert de
support au pack batterie afin de limiter sa décharge durant les phases de roulage et de
permettre une recharge de celui-ci durant les phases d’immobilisation. D’une manière
générale, il est préférable de ne pas alimenter le véhicule avec seulement une pile à
combustible et de la coupler avec un pack batterie. L’avantage de ce type d’architecture
est de réduire les variations de charge aux bornes de la pile à combustible qui auraient
un fort impact sur sa dégradation. Coupler un pack batterie permet également de mettre
en place une récupération d’énergie.
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FIGURE 1.26 – Architecture de la chaine de traction des véhicules Mobypost

Les véhicules ont été dimensionnés en prenant en compte la possibilité d’effectuer une
livraison en mode 100% batterie, c’est à dire avec la pile à combustible à l’arrêt. Le pack
batterie intégré dans le véhicule a donc été dimensionné en conséquence.

1.4.2.2/ TECHNOLOGIE DU PACK BATTERIE EMBARQUÉ

Les véhicules de cette flotte embarquent un pack batterie de technologie LiFePO4. Le
pack est composé de quatre modules de tension nominale 12.8 V, de capacité 110 Ah
(C/5 à 23° C) connectés en série. Chaque module intègre quatre groupes en série de
cellules élémentaires LiFePO4, de tension nominale 3.2 V. Chaque groupe comprend des
cellules en parallèle afin de fournir 110 Ah (cf. FIGURE 1.27).

FIGURE 1.27 – Composition d’un module Valence 12.8 V, 110 Ah
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1.4.3/ LA BASE DE DONNÉES

Grâce à une instrumentation approfondie de la flotte, une base de données a pu être
créée afin d’obtenir une vision globale de l’évolution de la durée de vie des composants
embarqués, et ce de manière totalement "on-line". Grâce à cette base de données, nous
avons à disposition des mesures de plus d’une centaine de paramètres provenant de
tous les composants des véhicules sur une durée de fonctionnement de plus de trois ans
échantillonnés avec une fréquence d’acquisition de 1 Hz.

Afin de présenter la base de données plus en détail, ce paragraphe illustre les différentes
grandeurs physiques mesurées sur les deux sources de puissance du véhicule lors d’un
cycle de conduite choisi au hasard. Nous débutons par une grandeur commune aux deux
sources, la FIGURE 1.28 représente l’évolution de la vitesse du véhicule tout au long du
cycle de conduite. Nous pouvons remarquer qu’un profil de livraison postale se caracté-
rise par une vitesse moyenne faible, en général de l’ordre de 4 km/h, et par un nombre
très conséquent d’arrêts et de démarrages.
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FIGURE 1.28 – Exemple de cycle de conduite

1.4.3.1/ PRÉSENTATION D’UN CYCLE DE CONDUITE AVEC HYDROGÈNE

La FIGURE 1.29 met en évidence les principales grandeurs physiques mesurées sur les
deux sources de puissance durant un cycle de conduite. Lorsque la pile à combustible est
en fonctionnement elle fournit une puissance constante d’environ 1 kW avec une tension
de 32 V (cf. graphe c) et un courant constant de 35 A (repéré en vert sur le graphe (a)).
Cette puissance fournie au bus DC à travers un convertisseur va délivrer au pack batterie
un courant positif de 13 A visible sur le graphe (b). Nous pouvons voir que lorsque la PAC
est en fonctionnement le niveau de courant devient positif lorsque les sollicitations sont
inférieures à 13 A. Le niveau de tension du pack batterie est alors lui aussi ré-haussé (cf.
graphe (d)). Cela permet de réduire les sollicitations en courant et notamment de rechar-
ger le pack batterie durant les phases d’arrêt du véhicule. Le graphe (f) met en évidence
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cet impact de la pile à combustible à travers l’évolution de l’état de charge du pack bat-
terie. Entre 3000 et 6000 secondes, lorsque la PAC est fonctionnelle, les sollicitations en
courant ne sont pas très importantes, le pack batterie est alors rechargé : SOC qui aug-
mente. En revanche à partir de la 10000e seconde les sollicitations en courant deviennent
très importantes et la puissance délivrée par la PAC ne suffit plus pour recharger le pack,
le SOC devient alors stable.

Par ailleurs nous pouvons remarquer sur le graphe (e)) que le débit d’hydrogène est
directement lié au courant créé par la PAC. Concernant la température du stack, elle se
stabilise autour de 55° C (cf. graphe (a) en violet) tandis que la température au sein des
modules du pack batterie augmente tout au long du cycle de conduite (cf. graphe (a) en
orange). Généralement, la température des modules batterie augmentent tout au long du
cycle de conduite, néanmoins, lorsque les sollicitations en courant sont faibles et lorsque
la température ambiante est faible, alors la température des modules peut diminuer.

D’une manière plus générale, la FIGURE 1.29 met en évidence la stratégie de gestion
énergétique mise en place sur le véhicule. Le système PAC ne démarre que lorsque le
pack batterie a atteint un SOC de l’ordre de 85% et s’arrête lorsque ce dernier a atteint
un SOC de l’ordre de 90%.
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FIGURE 1.29 – Données mesurées lors d’un cycle de conduite avec la pile à combustible
fonctionnelle

1.4.3.2/ BILAN DU FONCTIONNEMENT DE LA PILE À COMBUSTIBLE

La TABLE 1.2 réalise une synthèse de la base de données liée à la pile à combustible.
Cette synthèse laisse apparaitre la très faible durée de fonctionnement de la pile à com-
bustible durant l’expérimentation. Des problèmes liés aux électrolyseurs ont en fait rendu
impossible la fabrication sur site d’hydrogène durant la majeure partie de l’expérimenta-
tion empêchant la recharge des véhicules en hydrogène.
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TABLE 1.2 – Synthèse des données sur la pile à combustible

N° du
véhicule

Temps de
fonctionne-

ment du
véhicule (h)

Nb de cycles
de conduite

Distance
parcourue

(km)

Temps de
fonctionne-
ment de la

PAC (h)

Ratio
énergie-
distance

parcourue
(Wh/km)

1 561 160 2624 21.6 8.3
2 626 203 2950 42 14.2
3 508 154 2320 24 10.3
4 684 243 3200 62 19.4
5 466 145 1982 0.7 0.3
6 360 110 1400 50 35.7
7 492 149 2140 35.5 16.6
8 685 188 3016 12.7 4.2
9 488 159 1925 0 0

10 423 171 2176 27 12.4

L’énergie fournie par la pile à combustible est calculée à l’aide de la puissance nominale
indiquée par le constructeur : 1 kW

1.4.3.3/ PRÉSENTATION D’UN CYCLE DE CONDUITE SANS HYDROGÈNE

Les véhicules ont donc été amenés à fonctionner durant la grande majorité de leur durée
de vie alimentés par les batteries seulement. Le pack batterie d’un véhicule ne reçoit
donc pas de puissance de la part de la pile à combustible et donc ce dernier n’est pas
rechargé durant les phases d’arrêt. La FIGURE 1.30 illustre les principales données liées
au comportement dynamique du pack batterie. Elles sont mesurées et renvoyées par le
BMS. Nous pouvons remarquer sur le profil de courant, la présence d’une récupération
d’énergie lors des phases de freinage : courant positif. Toutefois ces valeurs étant négli-
geables elles ne seront pas prises en compte dans cette étude. La réponse en tension
Vcell est la tension mesurée par le BMS aux bornes d’un groupe de cellules en parallèle
d’un des quatre modules d’un véhicule (cf. FIGURE 1.27). Nous pouvons également faire
le constat que lorsque le véhicule est à l’arrêt, en fonctionnement, alors les auxiliaires
consomment un courant de 2 A. La température illustrée est la température mesurée par
le BMS à l’intérieur d’un module. Il est important de notifier que nous n’avons pas d’in-
formation quant à l’emplacement du capteur. Finalement l’évolution de l’état de charge
illustrée est estimée par le BMS, également nous n’avons pas d’information quant à la
méthode d’estimation.
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FIGURE 1.30 – Données mesurées lors d’un cycle de conduite sans la pile à combustible

1.4.3.4/ DÉTERMINATION DU NOMBRE DE CYCLES

Afin de fournir une indication quant à la durée de fonctionnement d’une batterie on uti-
lise très souvent le terme "nombre de cycles". Toutefois il n’y a pas de réelle défini-
tion pour ce terme. Dans cette étude il a été défini comme tel : un cycle est considéré
comme une charge complète + une décharge complète. Pour cela toutes les variations
d’état de charge sont donc additionnées puis la somme est divisée par deux (cf. équation
1.13). Comme l’illustre la FIGURE 1.31 un algorithme appliquant une méthode de type
"rain flow couting" est utilisée afin d’automatiser le calcul sur toute la base de données
[Downing et al., 1982, Rychlik, 1987].

Dans cet exemple, l’état de charge initial est de 99%.

nbcycle = 0.01/2 × (| 99 − 84 | + | 84 − 89 | + | 89 − 84 |

+ | 84 − 87 | + | 87 − 84 | + | 84 − 99 |) = 0.23
(1.13)
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FIGURE 1.31 – rain flow counting illustration

Pour ce calcul la valeur d’état de charge utilisée est celle estimée par le BMS.

1.4.3.5/ BILAN DU FONCTIONNEMENT DES PACKS BATTERIE

L’application de cet algorithme à l’ensemble de la base de données permet de dresser la
TABLE 1.3. Afin de calculer l’énergie fournie nous avons utilisé la tension nominale indi-
quée par le constructeur pour un module que nous avons multiplié par quatre modules,
soit 12.8V × 4 = 51.2 V. Nous pouvons directement constater que malgré une expéri-
mentation étalée sur plus de trois années, le nombre de cycles effectués par les packs
batterie reste très faible. Nous pouvons également constater que les consommations
énergétiques des packs batterie peuvent différer de manière assez significative, parti-
culièrement pour le véhicule 5 qui présente une consommation supérieure de 25% par
rapport à la moyenne. Les causes éventuelles pourraient être une différence des cycles
de conduite qui aurait entrainé des sollicitations en courant plus importantes ou alors des
conditions de fonctionnement différentes (vent, poids de l’utilisateur, consommation des
auxiliaires etc..). Ce point laisse paraître une perspective où une étude approfondie de
la base de données basée sur des méthodes de type BigData pourrait permettre d’iden-
tifier des causes. Néanmoins les deux synthèses nous permettent de conclure que les
contributions des piles à combustible sont négligeables par rapport aux contributions des
packs batteries puisqu’elles représentent moins de 8% en moyenne.
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TABLE 1.3 – Bilan des données batterie

N° du
véhicule

Nb de
cycles du

pack
batterie

Nb de
cycles de
conduite

Distance
parcourue

(km)

Charge
fournie
par le
pack

batterie
(Ah)

charge
four-

nie/distance
(Ah/km)

Ratio
énergie
distance
(Wh/km)

1 74 160 2624 7706 2.94 150.5
2 83 203 2950 8626 2.92 149.5
3 69 154 2320 7461 3.21 164.3
4 89 243 3200 9448 2.95 151.4
5 76 145 1982 7922 4.00 204.8
6 39 110 1400 4097 2.92 149.5
7 62 149 2140 6430 3.00 153.6
8 83 188 3016 9115 3.02 154.6
9 60 159 1925 5937 3.08 157.7

10 69 171 2176 6757 3.1 158.7

1.5/ CONCLUSION

Ce chapitre a eu pour vocation de présenter les fondamentaux nécessaires à la com-
préhension de la suite de cette étude. Nous avons pu présenter les généralités et les
éléments de modélisation de batteries ainsi que les généralités sur les piles à combus-
tible. Nous avons également introduit le projet Mobypost, présenté les véhicules et la
base de données utilisée dans ces travaux de thèse. Une première synthèse de la base
de données a mis en évidence la très faible utilisation des piles à combustible durant
l’expérimentation du projet. Cela est donc un problème majeur afin d’en étudier les dé-
gradations. Une expérimentation devra alors être mise en place afin de faire vieillir sur
banc d’essai un système PEMFC très proche de celui intégré dans la flotte de véhicules
tout en respectant les conditions de fonctionnement qu’il aurait subit durant un usage
réel. Finalement nous avons mis en avant les verrous technologiques et limitations ac-
tuelles en vue d’une démocratisation à l’échelle mondiale des véhicules électriques à
batterie et à pile à combustible. L’autonomie proposée par les véhicules électriques ainsi
que la durée de vie des sources de puissance sont en effet actuellement trop faibles pour
concurrencer les véhicules thermiques traditionnels. Toutefois une optimisation des lois
de commande et de gestion des flux énergétiques pourraient étendre l’autonomie ainsi
que la durée de vie. Par ailleurs, connaitre l’autonomie restante d’un véhicule en optimi-
sant l’estimation de l’état de charge est nécessaire afin de rassurer les utilisateurs. Dans
tous les cas une bonne estimation de l’état de santé est une des clés de cette optimisa-
tion. Le prochain chapitre vise à recenser les différentes méthodes d’estimation de l’état
de santé des composants batteries et piles à combustible.





2
MÉTHODES D’ESTIMATION DU SOH DE

BATTERIE ET DE PEMFC

Ce deuxième chapitre porte sur l’estimation de l’état de santé et de performances des ac-
cumulateurs électrochimiques Lithium Fer Phosphate et des systèmes pile à combustible
à membrane échangeuse de protons.

2.1/ DÉFINITION DU SOH

L’état de santé d’une batterie ou d’une pile à combustible fait référence à la quantification
de leur potentiel de performances vis à vis d’une référence nominale. Dans le cas d’une
pile à combustible cela peut être traduit par la perte de puissance que peut délivrer le
système pour une valeur de courant spécifique. L’indicateur d’état de santé sera alors mis
en évidence en faisant le ratio de la puissance actuelle sur la puissance en début de vie
pour une même valeur de courant. Dans le cas des batteries la chute des performances
peut être quantifiée à l’aide des deux indicateurs suivants :

— la capacité disponible, faisant référence à la quantité totale de charges électriques
que peut délivrer la batterie. Cette perte en capacité est généralement mise en
évidence en faisant le ratio de la capacité réelle sur la capacité en début de vie
sous les mêmes conditions de fonctionnement.

— la puissance disponible, faisant référence à la puissance instantanée maximum
que peut délivrer la batterie. Cet indicateur est alors principalement l’image de
l’impédance interne des cellules de la batteries.

Ces deux indicateurs informent quant à la dégradation d’une batterie. Selon son utilisation
l’un ou l’autre sera préféré. Dans le domaine automobile nous pouvons faire la distinction
suivante :

— dans le cas des véhicules hybrides, la batterie doit fournir de forts courants puis-
qu’elle est dimensionnée avec une faible capacité afin de lisser les appels de
puissance du véhicule. L’indicateur privilégié fera donc référence à la puissance
disponible.

— dans le cas des véhicules tout électriques, l’autonomie est directement l’image de
l’énergie disponible dans la batterie. L’indicateur privilégié fera donc référence à la
capacité disponible.

Il reste toutefois pertinent de suivre les deux indicateurs quelle que soit l’utilisation. En
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effet, même si l’autonomie d’un véhicule électrique ne présente aucun signe de dégrada-
tion, une augmentation anormale de la résistance interne est envisageable. Il est alors
important d’être informé quant à cette dégradation puisque dans ce cas la capacité de la
batterie ne peut être accessible qu’à faible régime.

Pour les deux composants, les conditions de fonctionnement impactent
directement le comportement dynamique ainsi que les performances
[Zhang et al., 2011][Wang et al., 2011a]. Dans le cas de la pile à combus-
tible, les conditions de fonctionnement impactent directement les perfor-
mances et peuvent entrainer une dégradation prématurée des composants
si elles sont anormales et dégradantes ; par exemple, des conditions de
noyage, d’assèchement, de sur-stœchiométrie de l’air, d’empoisonnement etc...
[Pei et al., 2014, Wu et al., 2008, Enz et al., 2015, Zhang et al., 2018]. L’estimation du
SOH est donc intimement liée au diagnostic, puisqu’il est primordial de détecter la
présence d’une condition anormale de fonctionnement avant de pouvoir quantifier l’état
de santé. Dans le cas des batteries, il n’y a pas vraiment cette notion de condition de
fonctionnement dégradante, mais plusieurs facteurs influents, tels que la température, le
SOC ou encore le courant impactent directement les performances via une variation de
la capacité ou de la résistance interne. Il est donc important de connaitre et maitriser ces
dépendances afin de les identifier et de les dissocier de la quantification du SOH.

Cette section a pour but de recenser les différentes méthodes non destructives existantes
dans la littérature afin d’estimer l’état de santé d’une batterie et d’une pile à combustible.
Le besoin actuel est de pouvoir estimer l’état de santé durant le fonctionnement d’un
véhicule et ce tout au long de sa durée de vie en se basant sur des méthodes non
destructives et embarquées. Cette liste est non exhaustives et les méthodes présentées
ci-dessous ne seront pas toutes retenues pour la suite de l’étude.

2.2/ MÉTHODES BASÉES DONNÉES

Les méthodes basées données utilisent des données mesurées brutes afin d’analyser
le comportement dynamique du système sans pour autant le reproduire. Les données
mesurées brutes peuvent être utilisées directement, ou de manière indirecte à travers un
traitement, pour identifier des indicateurs associés au SOH.

2.2.1/ MESURES DIRECTES

2.2.1.1/ COMPTEUR COULOMÉTRIQUE

Cette méthode est certainement la plus simple à mettre en place afin de mesurer la ca-
pacité réelle d’une batterie [Ng et al., 2009]. La capacité d’une batterie s’exprimant en
Ah, cette méthode consiste à faire l’intégrale du courant délivré ou fourni à la batterie au
cours du temps. Cela revient à comptabiliser la quantité de charges électriques transitant
entre les électrodes. Cependant pour qu’elle soit reproductible et corrélative, les para-
mètres influents tels que la température, le régime de charge ou de décharge, les seuils
de tensions hauts et bas doivent rester inchangés à chaque mesure.



2.2. MÉTHODES BASÉES DONNÉES 39

Intégrale sur un cycle complet : très simple à mettre en place et particulièrement ef-
ficace en laboratoire, il suffit de faire l’intégrale du courant de recharge ou de décharge
afin d’obtenir directement la capacité réelle de la batterie. En revanche cette méthode
n’est pas du tout destinée pour une application embarquée puisque les recharges doivent
être complètes ce qui n’est quasiment jamais le cas pour un véhicule électrique. De
plus les conditions de températures ne sont pas maitrisées dans une application clas-
sique d’un véhicule électrique. Bien que cette méthode ne soit pas applicable pour une
application embarquée, il est très pertinent de l’utiliser comme référence pour la com-
parer avec d’autres méthodes d’estimation et juger de l’efficacité en quantifiant l’erreur
[Berecibar et al., 2016][Zhang et al., 2011].

Sur une partie d’un cycle : cette méthode consiste à se référencer par rapport a
des seuils de tension atteints durant un cycle de recharge ou de décharge. Pour une
application véhicule, seulement le cycle de recharge pourra être utilisé. Comme pour la
méthode précédente il faut s’assurer que la température reste inchangée d’une mesure
à une autre, ce qui est très difficile à maitriser pour une application embarquée. De plus,
pour la technologie LiFePO4 qui présente une très faible variation de tension pour un
SOC compris entre 10% et 90% il est très difficile de repérer les deux seuils de référence
sans incertitude.

2.2.1.2/ COMPTAGE DU NOMBRE DE CYCLES

Le nombre de cycles, qu’a effectué une batterie peut servir de première estimation quant
à un ordre de grandeur du vieillissement. Cette méthode est simple et rapide à mettre
en place puisqu’il suffit simplement d’intégrer une méthode "rain flow counting" présen-
tée dans le chapitre précédent. Si le fabricant du composant fourni une indication quant
à un nombre maximum de cycles que la batterie peut fournir avant d’atteindre un seuil
de dégradation de référence alors le comptage du nombre de cycles peut servir d’indi-
cateur d’état de santé. Toutefois cette méthode reste très primaire et est destinée à des
applications telles que la téléphonie dont les cycles de charge/décharge varient peu tout
au long de la durée de vie. En effet le vieillissement d’une batterie étant influencé par
beaucoup de facteurs tels que la température, les sollicitations en courant ou encore les
profondeurs de décharge cet indicateur ne serait pas très pertinent pour une application
véhicule qui génère de fortes variations en termes d’environnement ou de sollicitations.

2.2.1.3/ MESURE DIRECTE DE LA RÉSISTANCE INTERNE

La méthode la plus simple pour avoir un estimateur de l’état de santé d’une batterie se
base sur la FIGURE 1.16. La résistance interne Rin, est fortement corrélée à la puis-
sance de la batterie et donc très souvent utilisée comme indicateur d’état de santé. La
méthode consiste à mesurer directement cette résistance en appliquant des échelons de
courant. Les réponses en tension à ces échelons de courant nous permettent alors d’ap-
pliquer la relation (2.1) [Giordano et al., 2018, Berecibar et al., 2016, Xiong et al., 2018,
Lievre et al., 2016, Zhang et al., 2011].
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R =
∆V
∆I

(2.1)

∆I fait référence à l’amplitude de l’échelon de courant appliqué à la batterie. Cet éche-
lon peut être positif ou négatif. ∆V fait référence à la variation de tension observée lors
de l’application de l’échelon. Si elle est mesurée immédiatement après l’application de
l’échelon, alors la capacité C1 est court-circuitée (cf. FIGURE 1.16). Rin correspond alors
à la résistance ohmique Rohm seulement en considérant le modèle de la FIGURE 1.16. En
revanche, si elle est mesurée après la période transitoire, en régime établi, C1 est alors
équivalent à un circuit ouvert. Rin correspond alors à la somme Rohm + R1.

Comme mentionné dans le chapitre précédent, les performances d’une batterie à un
instant t peuvent varier en fonction de la température, des sollicitations en courant ou
encore de l’état de charge. C’est pourquoi une augmentation de la résistance série ne
signifie pas toujours la présence d’un vieillissement. Il est donc nécessaire de connaître
et maitriser les dépendances aux facteurs précédemment cités afin de quantifier l’état de
santé. Pour cela de nombreuses études ont été menées afin de tisser des relations entre
cette résistance série et les facteurs influents [Wijewardana et al., 2016, Liaw et al., 2003,
Jaguemont et al., 2016a]. Une étude menée par [Waag et al., 2013] utilise des impul-
sions de courant et les réponses en tension immédiates à différentes températures et
différents états de charge afin d’observer les relations avec la résistance ohmique Rohm.
Cette étude conclut que la température à une grande influence tandis que l’influence de
l’état de charge reste minime. Elle démontre également que le vieillissement influe sur la
valeur de cette résistance ohmique et que l’influence de la température s’accroit avec le
vieillissement. [Remmlinger et al., 2011] proposent une méthode d’observation de la dé-
gradation d’une cellule batterie en quantifiant l’augmentation de la résistance série des
cellules d’une batterie tout au long de sa durée de vie. Ils étudient l’évolution de cette ré-
sistance à différentes températures et différents états de charge et concluent également
que l’influence du SOC sur la résistance n’est pas significative contrairement à l’influence
de la température.

Cette méthode a été également utilisée pour mesurer la résistance ohmique d’une
pile à combustible due en très grande partie à la résistance de la membrane
[N Buchi et al., 1995][Mennola et al., 2002]. Pour cela un échelon de courant est appli-
qué sur une durée très courte afin de mesurer la chute en tension associée. L’évolution
de la résistance ohmique en fonction du temps de fonctionnement peut être ainsi ob-
servée et considérée comme indicateur de vieillissement. Par ailleurs, cette résistance,
dans le cas de la pile à combustible peut fournir des informations quant à l’hydratation des
membranes [Fouquet et al., 2006][Gaumont et al., 2017]. La résistance au passage des
électrons (résistance de contacts, résistance dans les conducteurs électroniques, etc..)
est en général supposée indépendante des conditions de fonctionnement. La résistance
de la membrane, elle, est très dépendante de son taux d’hydratation. La mesure de la
résistance ohmique permet donc d’avoir une estimation de l’état d’hydratation de la pile.

2.2.1.4/ LA SPECTROMÉTRIE D’IMPÉDANCE

"L’Electrochemical Impedance Spectroscopy" (EIS) est un outil performant afin d’obtenir
des informations quant à l’état de santé d’une batterie ou d’une pile à combustible. Cet
outil permet de caractériser de manière très complète et non destructive l’impédance du
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composant. Le principe est d’injecter un courant sinusoïdal dans la batterie et de mesurer
la réponse en tension, ou d’injecter une tension et de mesurer la réponse en courant,
sur une plage de fréquence allant du mHz à plusieurs kHz. Cela permet d’obtenir le
module et la phase de l’impédance complexe à différentes fréquences et d’en déduire un
spectre d’impédance sur un diagramme de Nyquist [Andre et al., 2011a]. La FIGURE 2.1
illustre un exemple de diagramme de Nyquist déduit d’une caractérisation d’une cellule
batterie LFP par EIS lors des travaux de thèse proposés par [Riviere et al., 2017]. Dans
cet exemple la mesure a été effectuée pour une plage de fréquence allant de 10kHz à
10mHz.

FIGURE 2.1 – Diagramme de Nyquist déduit d’une spectrométrie d’impédance d’une cel-
lule LFP [Riviere et al., 2017]

Dans le cas d’une batterie ou d’une pile à combustible le diagramme de Ny-
quist donne des informations sur plusieurs caractéristiques propres aux composants
[Petrone, 2014][Sadli, 2006][Huet, 1998]. Le spectre d’impédance peut être divisé en
trois plages : hautes fréquences, fréquences moyennes et basses fréquences. A très
hautes fréquences, peuvent être observés les effets inductifs de la connectique. A hautes
fréquences, peut être observée la contribution des élements résistifs des assemblages
membranes électrodes. A moyennes fréquences, peuvent être observés les effets de la
SEI (solid electrolyte interphase) à l’électrode négative, les effets de doubles couches
et de transferts de charges à l’électrolyte. A basses fréquences peuvent être observés
les phénomènes de diffusion ainsi que les phénomènes liés à la porosité des électrodes.
Ces phénomènes physiques qui apparaissent durant les réactions décrivent le comporte-
ment dynamique du système. La forme du spectre et son évolution fournissent alors des
informations quant aux conditions de fonctionnement et à l’état de santé du composant
[Asghari et al., 2010][Andre et al., 2011b][Galeotti et al., 2015][Xiong et al., 2018].

[Andre et al., 2011b] mettent en évidence l’évolution d’un spectre d’impédance en fonc-
tion de la température (cf. FIGURE 2.2) et de l’état de charge d’une batterie (cf. FIGURE
2.3). Ils montrent ainsi, qu’à l’aide d’un spectre d’impédance, il est possible d’observer
l’influence de la température et de l’état de charge sur le comportement dynamique d’une
cellule batterie. Les spectres apparaissent en effet très différents selon les conditions
de fonctionnement et nous permettent de distinguer l’évolution des contributions résis-
tives de l’électrolyte et des électrodes Rohm à hautes fréquences, et de diffusion à basses
fréquences Z0.1Hz. La FIGURE 2.2 nous permet de constater que les impédances aug-
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mentent de manière exponentielle lorsque la température diminue, particulièrement à
basses fréquences. La FIGURE 2.3 illustre l’évolution du spectre d’impédance à diffé-
rents états de charge pour une température de 24° C. Nous pouvons ici constater que
l’impédance à hautes fréquences semble peu impactée par la valeur de l’état de charge
contrairement à l’impédance à basses fréquences qui augmente de manière exponen-
tielle à faible SOC.

FIGURE 2.2 – Spectre d’impédance d’une batterie à différentes températures et
SOC=60% [Andre et al., 2011b]

FIGURE 2.3 – Spectre d’impédance d’une batterie à différents états de charge et T=24° C
[Andre et al., 2011b]

Basé sur les constatations précédentes, cet outil permet alors d’observer tout au long
de la durée de vie d’une batterie l’évolution de son impédance et de dissocier l’im-
pact de la température et de l’état de charge afin d’observer uniquement l’influence
du temps de fonctionnement. C’est ce que mettent en évidence plusieurs études à tra-
vers l’illustration de spectres d’impédance mesurés à différents temps de fonctionne-
ment sous une même température. Ils montrent ainsi que les spectres se décalent sur
la droite traduisant une augmentation des contributions résistives au sein des compo-
sants [Zhang et al., 2011][Galeotti et al., 2015][Mingant et al., 2012]. Par conséquent ils
montrent que la résistance ohmique (Rohm), qui représente les contributions résistives de
l’électrolyte et des électrodes, augmente de manière linéaire et significative en fonction
du temps de fonctionnement (cf. FIGURE 2.4).
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FIGURE 2.4 – Spectre d’impédance d’une batterie à différents nombres de cycle et
T=25° C [Galeotti et al., 2015]

[Morando, 2015] utilisent également lors d’essais de longue durée la spéctrométrie d’im-
pédance afin de suivre et d’évaluer de manière hebdomadaire le vieillissement d’un
stack PEMFC de 5 cellules. Le stack est soumis à un profil de charge constant durant
1700 heures sous les mêmes conditions de fonctionnement. Les résultats illustrés sur
la FIGURE 2.5 montrent que les spectres s’élargissent de manière significative au fil du
temps. L’impédance basse fréquence ainsi que les effets de doubles couches sont donc
fortement impactées par le vieillissement. En revanche, contrairement aux batteries, nous
pouvons constater que l’impédance à haute fréquence présente des variations bien plus
faibles, voire même négligeables, face à l’impédance basse fréquence.
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FIGURE 2.5 – Mesures d’impédance d’un stack effectués dans les travaux de thèse de
[Morando, 2015]

La spectrométrie d’impédance peut également être utilisée afin d’identifier une condi-
tion de fonctionnement anormale d’une pile à combustible. Une étude menée par
[Kurz et al., 2008] montre que la mesure d’impédance permet de détecter une condi-
tion de noyage quelques minutes avant que cela ne soit observable sur les courbes de
polarisation. Ils montrent également qu’une mesure d’impédance faite à seulement deux
fréquences bien définies, une mesure à hautes fréquences et une à basses fréquences,
peut être suffisante afin de prédire une chute de tension due à une condition de noyage
ou d’assèchement.

Cet outil présentent toutefois des contraintes, notamment le fait que la mesure dépend de
beaucoup de paramètres influents tels que la température, l’état de charge dans le cas
des batteries, la connectique, le câblage, etc. Il est donc primordial que les conditions de
mesure soient exactement les mêmes à chaque fois, car à défaut, les données ne peuvent
être corrélées. Longtemps considéré comme un outil de Laboratoire, aujourd’hui de nom-
breux travaux montrent qu’il est possible d’intégrer cette fonctionnalité dans un véhicule
en pilotant l’injection harmonique dans le système à caractériser, via le convertisseur sta-
tique [Wang et al., 2019a],[Wang et al., 2019b],[Depernet et al., 2012],[Lu et al., 2019].

2.2.1.5/ MESURE DIRECTE DE LA TENSION

Dans le cas des batteries la tension varie selon l’état de charge et selon la température.
Dans un véhicule la température des batteries n’est pas maitrisée. De plus, les dyna-
miques sont souvent très importantes pour des applications mobiles, la tension varie
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donc très fortement. La mesure directe de la tension seule n’est alors pas une méthode
adaptée afin de quantifier l’état de santé d’une batterie. En revanche, une PAC est sou-
vent destinée à fournir des courants constants et sa température est régulée pour être
constante. Mesurer la tension d’une pile à combustible ou la tension des cellules qui la
composent est alors une méthode tout à fait adaptée, simple et peu coûteuse pour suivre
l’évolution des performances. Tous les modes de défauts entrainent en effet une chute
de la tension. Également il est connu que tout au long de la durée de vie de la pile, la
tension du stack tend à décroitre. Par conséquent cette méthode donne des informations
quant aux performances du système, quant à une éventuelle apparition d’un mode de
défaillance mais également quant au vieillissement du composant.

Les travaux de thèse de [Hernandez, 2006] mettent en avant l’analyse des tension cel-
lules d’un stack afin de réaliser un diagnostic. Leur approche se base sur la distribution
des tensions des cellules unitaires constitutives du stack. Grâce à cela, une différencia-
tion claire entre différents modes de fonctionnement a pu être réalisée, ceci avec une
répétabilité expérimentale satisfaisante, soulignant ainsi la validité de l’approche de diag-
nostic proposée.

[Génevé et al., 2016] proposent une méthode diagnostic de pile à combustible basée sur
l’exploitation d’échelons de courant et de la réponse en tension associée. Plus précisé-
ment, un spectre de constante de temps est extrait de la réponse en tension et analysé
afin de détecter une condition de noyage. Ce spectre de constante de temps, permet
de caractériser les principales constantes de temps qui représente la dynamique de la
réponse en tension de la pile à une excitation de courant.

[Husar et al., 2012] étudient la réponse en tension à une variation de courant afin d’isoler
les principales pertes individuelles en tension et d’estimer un SOH. L’objet est d’isoler
les pertes en tension qui sont dues aux pertes par activation, aux pertes de transport
de masse et aux pertes ohmiques afin d’en déduire des indicateurs de SOH. Ils utilisent
dans cette étude la résistance de transfert de charge et la résistance ohmique.

[Futter et al., 2019] utilisent l’évolution de la tension afin d’observer les effets de l’humi-
dité relative et de la pression des gaz d’entrée. [Frappé et al., 2010] utilisent la tension
ainsi que les courbes de polarisation afin d’identifier un noyage ou un assèchement (cf.
FIGURE 2.6). Dans ces travaux, ils montrent que des conditions d’assèchement aug-
mente la résistance de la membrane et que des conditions de noyage accroît les phéno-
mènes de diffusion. Également ils proposent d’instrumenter seulement quelques cellules
du stack. Pour cela trois groupes de cellules sont choisis, un groupe au début du stack,
un groupe au milieu et un groupe à la fin. En observant la différence de tension entre
les trois groupes, ils parviennent à suivre l’état de santé. Ils émettent l’hypothèse que s’il
n’y a aucune variation de tension entre les groupes alors aucun mode de défaut n’est
apparu. Si toutes les tensions chutent en même temps et de la même manière alors cela
est dû à un changement du point de fonctionnement. Si la tension du groupe du milieu
chute, alors il y a présence possible d’une condition d’assèchement. Finalement, si la
tension des groupes aux extrémités chute alors il y a présence possible d’une condition
de noyage. Selon cette étude lorsqu’un stack intègre un nombre conséquent de cellules,
alors une condition de noyage ou d’assèchement peut affecter seulement quelques cel-
lules. L’air humidifiée va rapidement se concentrer à l’entrée du stack. De plus, l’eau
produite par les réactions peut facilement s’accumuler à la sortie du stack. Inversement,
le centre du stack est plus chaud que les deux extrémités, la présence d’eau est alors
plus faible. C’est pourquoi la présence d’un noyage peut surgir aux extrémités du stack
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tandis qu’une condition d’assèchement peut surgir au milieu du stack.

FIGURE 2.6 – Courbes de polarisation sous différentes conditions de fonctionnement
[Frappé et al., 2010]

[Pahon et al., 2017] ont mis en place des essais de longue durée sur un stack PEMFC.
Deux tests sont proposés afin d’étudier le vieillissement. Un premier test de 1000 heures
durant lequel les effets des variations du courant de charge sont analysés à l’aide d’une
analyse de l’évolution de la tension, des courbes de polarisation et des mesures d’impé-
dance. Un second test de 500 heures qui met en place également un cyclage en courant
mais sur une durée deux fois plus petite avec une fréquence deux fois plus grande, les
énergies fournies sont donc finalement identiques. Une dégradation de la tension simi-
laire a pu être observée dans les deux cas. Ils concluent cette étude en considérant qu’un
point clé visant à réduire le temps des essais de longues durées pourrait être d’augmenter
la fréquence du cyclage. Implicitement cela signifie que le processus d’arrêt/démarrage
est beaucoup plus impactant sur la dégradation que l’impact d’un fonctionnement à cou-
rant constant qui en devient négligeable.

2.2.2/ MESURES INDIRECTES

2.2.2.1/ INCREMENTAL CAPACITY ANALYSIS

La méthode intitulée Incremental Capacity Analysis (ICA) est un outil qui utilise
les variations de tension d’une batterie lors d’une charge ou d’une décharge pour
suivre l’état interne de la batterie. Elle divise une quantité de charge électrique (Q)
en Ah, par une variation de tension (V) (cf équation 2.2). Cette méthode trans-
forme le plateau de tension de la courbe de charge ou de décharge (tension
(V) en fonction des Ah (Q)), qui est associé à l’influence de l’électrode néga-
tive, en des courbes dQ/dV laissant apparaitre des "pics" clairement identifiable
qui donnent des informations quant à l’évolution de la capacité incrémentale (IC)
[Weng et al., 2013],[Feng et al., 2013],[Dubarry et al., 2009],[Zheng et al., 2018],[Li et al., 2018].
Cette méthode permet de détecter des changements dans le comportement dynamique
des cellules tout au long de leur durée de vie et fournit également des informations sur
des comportements liés aux propriétés électrochimiques.
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ICA(V)[Ah/Volt] =
dQ(V)[Ah]
dV[Volt]

(2.2)

La FIGURE 2.7 présente un exemple d’ICA effectué lors des travaux de
[Riviere et al., 2015] sur une cellule LFP.

FIGURE 2.7 – Exemple d’une courbe d’ICA

Les pics repérés sur la courbe sont l’image des "plateaux" qui apparaissent sur les
courbes de tension de cellule. Ces pics peuvent donner des informations quant à l’évolu-
tion de l’état de santé de la cellule [Dubarry et al., 2009][Riviere et al., 2017] :

— Un décalage des pics sur la droite indique une augmentation de la résistance
interne.

— Une diminution de l’aire sous certains pics peut indiquer une perte de capacité.

Cet outil est donc très bien adapté à la technologie LiFePO4 en raison des larges plateaux
de tension qu’elle propose sur les courbes de charge et de décharge. Un pic important est
donc identifiable autour de 50% d’état de charge. Toutefois la valeur maximum des pics
est fonction de la valeur du courant [Dubarry et al., 2009], et plus le courant est faible plus
les pics sont identifiables. Un régime de C/20 à C/25 est donc idéal ce qui n’est pas vrai-
ment représentatif d’une application véhicule électrique, d’autant plus que les véhicules
du projet Mobypost sont rechargés à un régime C/2. Également la plus grosse contrainte
de cette méthode est qu’il est difficile de visualiser et corréler des informations lorsque
la batterie est rechargée par intermittence et à des états de charge initiaux différents, ce
qui est toujours le cas pour un véhicule. Néanmoins, [Riviere et al., 2019] ont développé
un estimateur de capacité embarqué basé sur l’ICA pour des cellules LFP. L’estimateur
proposé utilise les courbes de charge d’un véhicule chargé à C/3 ce qui reflète la réalité.
Afin d’uniformiser les conditions dans lesquelles la mesure d’ICA est faite, la méthode
proposée consiste à faire une pause durant la charge lorsque l’état de charge de la cel-
lule atteint 50%. La charge reprend ensuite et l’ICA est tracée sur cette seconde portion
de la courbe. Ainsi, peut importe le SOC de départ, s’il est inférieur à 50%, l’ICA est
toujours effectuée sur une plage de SOC allant de 50% à 100%.

2.2.2.2/ DIFFERENTIAL VOLTAGE ANALYSIS (DVA)

Cette méthode se rapproche de l’ICA, mais c’est l’inverse de l’équation 2.2 qui est consi-
dérée (cf. équation (2.3)). Une courbe de DVA est obtenue en calculant la variation de
tension (V) par rapport à la quantité de charge électrique Q (Ah) (cf. équation (2.3)). Tout
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comme l’ICA, cette méthode donne de très bonnes indications quant à la chute de la ca-
pacité de la batterie tout au long de son cycle de vie. [Wang et al., 2016] proposent une
étude basée sur la DVA qui vise à faire vieillir quatre modules LiFePO4 avec des cycles
de charge/décharge puis à étudier le vieillissement avec comme indicateur la chute de
la capacité. La FIGURE 2.8 illustre brièvement comment ils observent ce vieillissement
avec cette méthode.

DVA(V)[Volt/Ah] =
dV(V)[V]
dQ[Ah]

(2.3)

FIGURE 2.8 – Mise en évidence d’une chute de capacité via la méthode DVA
[Wang et al., 2016]

[Zheng et al., 2018] utilisent les deux méthodes, ICA et DVA, afin d’illustrer le vieillisse-
ment de trois cellules LiFePO4 causé suite à 1800 cycles de charge décharge. Ils ont
également développé un algorithme qui analyse ces courbes afin d’estimer le SOC ainsi
que la capacité.

Toutefois, tout comme pour l’ICA, cette méthode impose les contraintes de démarrer la
recharge toujours au même état de charge, le plus petit possible et que celle-ci soit effec-
tuée avec un taux de charge le plus faible possible. Elle est donc également peu envisa-
geable pour des applications embarquées dont le régime de charge est trop important ce
qui est le cas des véhicules Mobypost. Par conséquent, bien qu’elle soit très pertinente
elle n’est pas traitée dans ces travaux. Une approche basée sur la méthode proposée
par [Riviere et al., 2019] est néanmoins tout à fait envisageable : réduire le régime de
charge à C/3 et instaurer une pause durant les phases de recharge afin d’uniformiser les
mesures.

2.2.2.3/ MÉTHODE PAR ÉMISSION ACOUSTIQUE

L’émission accoustique (EA) est une propagation d’énergie sous forme d’ondes élas-
tiques transitoires à travers un matériau solide. Cette méthode non destructive permet de
détecter des dégradations dans un matériaux présentant des fissures, des déformations
ou encore de la corrosion. L’émission acoustique peut être appliquée au domaine de la
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pile à combustible afin de détecter une éventuelle déformation ou fissure de la mem-
brane. [Legros et al., 2010] utilisent cette méthode pour surveiller une cellule PEM sous
différente conditions de fonctionnement. Pour cela un capteur piézo-électrique est placé
contre l’assemblage membrane électrodes afin de mesurer les ondes (cf. FIGURE 2.9).
Ces travaux leur ont permis de vérifier que cette méthode montre de bonnes sensibili-
tés aux différentes conditions de fonctionnement. Particulièrement, les variations quant
au niveau d’humidification des gaz et les variations quant à l’humidification de la mem-
brane sont fortement liées à l’évolution de l’activité de ces ondes. Ils concluent que cette
méthode peut être appliquée de manière embarquée et constitue un point de départ in-
téressant pour une stratégie de diagnostic en ligne non destructif.

FIGURE 2.9 – Installation expérimentale pour une acquisition in-situ d’un signal d’émis-
sion accoustique [Legros et al., 2010]

2.2.2.4/ MÉTHODE PAR BRUIT ÉLECTROCHIMIQUE

[Legros et al., 2011] ont également travaillé sur une technique faisant intervenir un bruit
électrochimique (electrochemical noise (EN)) afin de diagnostiquer une PEMFC en fonc-
tionnement. Faisant un focus sur les conditions de noyage et d’assèchement, l’EN a été
utilisé afin d’observer une PEMFC sous différentes conditions de fonctionnement à diffé-
rents niveaux d’humidification. Les données sont analysées dans le domaine fréquentiel
en utilisant la densité spectrale de puissance (power spectral densities (PSD)) afin de
détecter une éventuelle condition de noyage ou d’assèchement. Ils montrent que l’EN
est plus faible dans des conditions humidifiées que dans des conditions asséchantes et
concluent sur le fait que cette méthode semble intéressante et innovante pour du diag-
nostic en ligne non destructif.

2.2.2.5/ SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

Les "support vector machines" sont un ensemble de techniques d’apprentissage super-
visé destinées à résoudre des problèmes de classification et de régression (SVR dans
ce cas). Il a été appliqué pour de nombreux problèmes de classifications dans le do-
maine de la reconnaissance de forme. Toutefois, le SVM peut également être appli-
qué pour des problèmes de régression non-linéaire notamment grâce à sa robustesse.



50 CHAPITRE 2. MÉTHODES D’ESTIMATION DU SOH DE BATTERIE ET DE PEMFC

[Widodo et al., 2007] affirme que le SVM est un excellent outil de classification pour du
diagnostic notamment grâce à une meilleure capacité de généralisation que les outils de
classification conventionnels tels que les réseaux de neurones. [Li et al., 2016] proposent
une approche de diagnostic de pile à combustible basée sur le SVM et les tensions
des cellules individuelles. L’outil de classification est couplé à un algorithme de diagnos-
tic afin de détecter des conditions de défaut. La méthode est ensuite implémentée en
ligne. Les performances de cette approche sont validées par la précision du diagnostic
et par l’implémentation en ligne. [Nuhic et al., 2013] utilise le SVM combiné à une nou-
velle méthode d’entrainement et de test des données afin d’estimer le SOH de batteries.
[Weng et al., 2013] utilisent le SVR afin d’estimer le SOH d’une batterie. Leur méthode
se base sur des courbes de charges partielles et sur l’ICA. Le SVR intervient alors afin
d’extraire les informations données par les courbes d’ICA et d’évaluer le SOH de manière
embarquée. Ils affirment que leur modèle de SVR construit à partir de données mesurées
sur une cellule est capable de prédire la chute de capacité de sept autres cellules avec
une erreur inférieure à 1%.

2.3/ MÉTHODES BASÉES MODÈLE

L’évolution des paramètres ou de la sortie d’un modèle peut également permettre d’es-
timer le SOH. L’idée est d’identifier les paramètres d’un modèle qui vise à reproduire le
comportement dynamique d’une batterie ou d’une pile à combustible puis en observant
leur évolution, la corréler avec les conditions de fonctionnement en vue de quantifier le
SOH ou de détecter une condition de fonctionnement anormale. Finalement, une fois les
conditions de fonctionnement connues et dissociées, il est possible d’identifier un éven-
tuel vieillissement. Dans le cas d’un modèle, c’est à l’utilisateur de choisir le(s) lien(s)
entre les paramètres et l’état de santé qui sert d’indicateur.

2.3.1/ MÉTHODES ADAPTATIVES

Ces méthodes sont basées sur un modèle électrique équivalent et font référence à l’em-
ploi d’observateurs d’états. Les paramètres sont identifiés et adaptés à chaque itération
selon les mesures effectuées lors de l’utilisation du système étudié. Le principe est le
suivant : une variable d’entrée (u) mesurée directement est injectée dans le modèle élec-
trique équivalent. Après avoir décrit le système sous forme d’une matrice d’état, en fonc-
tion de cette entrée et des états estimés du modèle, une variable de sortie (̂y) peut être
estimée et comparée à la valeur réelle mesurée (y). L’erreur calculée entre les deux va-
riables permet de modifier grâce à un gain, les valeurs des états du modèle jusqu’à la
minimiser. La finalité réelle est d’obtenir une estimation aussi qualitative que possible de
l’état du système considéré.

2.3.1.1/ FILTRES DE KALMAN

Le filtre de Kalman (KF) : est une méthode adaptative qui reçoit une grande consi-
dération depuis plusieurs années afin d’identifier les paramètres et d’estimer le SOC et
le SOH [Plett, 2016]. Il existe plusieurs déclinaisons pour cette méthode : Extended Kal-
man Filter (EKF), Unscented Kalman Filter (UKF), sigma point Kalman Filter (SPKF) etc..
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Le principe de ce filtre est détaillé dans le chapitre 3. [Bressel et al., 2016] utilisent un
filtre de Kalman afin d’estimer et prédire l’état de santé d’une PEMFC, en se basant sur
l’évolution de la tension du stack.

Filtre de Kalman étendu (EKF) : le filtre de Kalman classique peut seulement traiter
avec des systèmes linéaires ce qui n’est pas le cas pour un modèle dynamique de batterie
ou de pile à combustible.[Remmlinger et al., 2013] proposent une méthode d’estimation
de SOH embarquée basée sur un modèle équivalent. Un filtre de kalman étendu est alors
utilisé afin d’estimer le SOC et le SOH. Dans leur étude ils lient le SOH à la résistance
interne de la batterie qui en devient l’indicateur. [Plett, 2004a] utilisent un EKF afin d’es-
timer le SOH d’une cellule en estimant la capacité et la résistance interne. Une étude
menée par [Zou et al., 2015] propose une méthode d’estimation de SOH et de SOC pour
une batterie Li-ion. Deux filtres de Kalman étendus, indépendants, avec deux échelles de
temps sont utilisés pour l’observation du SOC et du SOH. Le SOC est estimé en temps
réel tandis que le SOH (capacité et résistance ohmique) est mis à jour de manière hors
ligne.

Dual extended Kalman Filter (DEKF) : ce filtre consiste en l’utilisation de deux filtres
de Kalman étendus travaillant simultanément. Cette nécessité vient du fait que les dimen-
sions et la complexité des matrices d’états peuvent être trop importantes. Dans ce cas un
des deux filtres est utilisé afin d’identifier les paramètres et l’autre pour l’estimation d’état.
[Haifeng, 2009] utilisent un circuit électrique équivalent deux R//C afin de modéliser une
cellule, puis à l’aide d’un DEFK identifient la résistance ohmique Rohm définie comme une
constante. Cela permet d’observer l’évolution de Rohm selon un profil de courant et de
température ambiante puis d’estimer le SOH de la batterie. [Lee et al., 2008] utilisent un
DEKF afin d’estimer le SOC et le SOH d’une batterie Lithium-ion. Un des deux filtre des-
tiné à l’estimation du SOC tandis que le second est destiné à l’estimation de la capacité.
A chaque itération le premier filtre utilise l’estimation du second tandis que le second
utilise l’estimation du premier.

2.3.1.2/ MÉTHODE DES MOINDRES CARRÉS

La méthode des moindres carrés (Least Square en anglais (LS)) est une méthode adap-
tative statistique grandement utilisée pour l’identification de paramètres du à sa simplicité
d’implémentation. Elle permet de comparer des données expérimentales à un modèle
mathématique censé décrire ces données. [Remmlinger et al., 2011] utilisent cette mé-
thode dans leur étude pour identifier les paramètres d’un circuit équivalent intégrant deux
circuits R//C. Grâce à ce modèle il peuvent observer l’évolution de la résistance interne
en fonction de la température et du vieillissement. [Prasad et al., 2013] utilisent cette mé-
thode hors ligne afin d’identifier les paramètres d’un modèle de dégradation électrochi-
mique d’une cellule Lithium-ion. La résistance interne est sélectionnée comme indicateur
d’état de santé. d’autres études utilisent cette méthode afin d’estimer le SOC et SOH
[Unterrieder et al., 2012, He et al., 2012].
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2.3.1.3/ OBSERVATEUR À PARAMÈTRES LINÉAIRES VARIABLES (LPV)

[De Lira et al., 2010, De Lira et al., 2009] proposent une méthode de modélisation de
PEMFC basée sur cet observateur. Ils réalisent ensuite le diagnostic de la pile en compa-
rant la réponse en tension du système réel en ligne avec la réponse en tension en sortie
du modèle. [Remmlinger et al., 2013] utilisent également cet observateur afin de modéli-
ser une batterie Lithium-ion et d’estimer en ligne le SOH à l’aide d’un filtre de Kalman à
partir de données extraites de cycles de conduite.

2.3.2/ MÉTHODES GUIDÉES DONNÉES

Les méthodes guidées identifient les paramètres d’un modèle à partir d’une base de
données. Le modèle est ensuite figé et les paramètres ne sont pas adaptés à chaque
itération. Une nouvelle phase d’apprentissage doit être effectuée de nouveau afin de
modifier ces paramètres. Les modèles peuvent être de type empirique, de type circuit
électrique équivalent ou de type boite noire.

2.3.2.1/ MODÈLES ÉLECTRIQUES ÉQUIVALENT

Identification par méthode d’optimisation : un algorithme d’optimisation permet
d’identifier les paramètres d’un modèle électrique équivalent afin d’étudier leur évolu-
tion et d’estimer un SOH. L’algorithme génétique est sans doute l’un des plus connu dû à
son efficacité pour des systèmes non-linéaires, et souvent utilisé afin d’identifier les pa-
ramètres d’un modèle [Xiong et al., 2018, Forman et al., 2012]. [Yang et al., 2017] utilise
un algorithme génétique afin d’identifier les paramètres d’un modèle électrique équivalent
intégrant un circuit R//C. Les données sont mesurées en temps réel sur un véhicule et
déportées vers un micro-contrôleur. L’identification se fait alors de manière offline sur une
portion de données sauvegardées. Une fois les paramètres identifiés il parvient à estimer
le SOC et le SOH d’une batterie Lithium-ion. D’autres algorithmes d’optimisation tels que
l’approche par essaims particulaires (PSO) ont été utilisés afin d’identifier les paramètres
d’un modèle équivalent de batterie [Ma et al., 2018, Ouyang et al., 2015].

Identification par spectrométrie d’impédance : l’étude d’un spectre d’impédance
dans le repère de Nyquist permet également de déduire les paramètres d’un mo-
dèle électrique équivalent très complet comme le montrent les FIGURES 2.10 et 2.11,
[Andre et al., 2011a][Li et al., 2014b, Fleischer et al., 2014]. Chaque paramètre du mo-
dèle permet alors de reproduire un des phénomènes physiques dont il est associé (cf.
TABLE 1.13) :

— à très hautes fréquences, une inductance peut représenter les effets inductifs de
la connectique,

— à hautes fréquences, une résistance Rohm, appelée généralement résistance oh-
mique, peut représenter les contributions résistives des AME,

— à moyennes fréquences, des circuits R//C ou des CPE en parallèle avec une résis-
tance peuvent représenter les effets de la SEI, de doubles couches et de transferts
de charges,
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— à basses fréquences, une impédance de Warburg ou un circuit R//C peut repré-
senter les phénomènes de diffusion ainsi que les phénomènes liés à la porosité
des électrodes. Lorsque le spectre croise l’axe des réels à basses fréquences, le
point de croisement est alors considéré comme étant la résistance de polarisation
Rp ou résistance de diffusion Rd [Petrone, 2014].

FIGURE 2.10 – Circuit électrique
équivalent avec 3 circuits R//C
[Andre et al., 2011a]

FIGURE 2.11 – Circuit électrique
équivalent avec CPE et Warburg
[Andre et al., 2011a]

L’évolution du diagramme de Nyquist et par conséquent des paramètres
du modèle, permet alors de remonter à l’état de santé d’une batterie
[Galeotti et al., 2015][Li et al., 2014b][Xiong et al., 2018]. Cet outil peut également
être appliqué pour la pile à combustible. Il permet de modéliser la pile de la même
manière que pour les batteries afin d’étudier l’évolution des paramètres et de les corréler
avec les phénomènes physiques associés. [Asghari et al., 2010] utilisent la spectrométrie
afin d’obtenir des informations quant aux performances d’une PEMFC. L’étude présente
une procédure de diagnostic d’une cellule PEMFC 120W. Ils mettent notamment en
avant les effets de la température de fonctionnement du stack et de la densité de
courant en utilisant l’EIS afin d’établir un modèle et en suivant l’évolution des résistances
ohmiques, de transport de masses et de transfert de charges. [Rubio et al., 2010]
montrent que l’évolution de la résistance ohmique (mesurée à hautes fréquences),
et de la la résistance à basses fréquences en fonction du temps de fonctionnement
donne des informations quant à la dégradation globale des performances. Également ils
montrent qu’un empoisonnement du catalyseur à l’anode au monoxyde de carbone peut
être observé sur un diagramme de Nyquist. [Fouquet et al., 2006] utilisent les données
d’EIS sous différentes conditions de fonctionnement afin d’établir un modèle de Randles
intégrant une CPE ainsi qu’une impédance de Warburg (cf. FIGURE 2.12). L’évolution
des paramètres résistifs du modèle permet d’observer l’évolution du SOH en fonction
du temps. Une interprétation qualitative de l’évolution des résistances de membrane
(Rm), de polarisation (Rp) et de diffusion (Rd) donne des indications quant au niveau
d’hydratation de l’assemblage membrane électrodes qui traduit ici le SOH (cf. 2.13).
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FIGURE 2.12 – Diagramme de Nyquist
sous différentes conditions de fonction-
nement dans [Fouquet et al., 2006]

FIGURE 2.13 – Evolution des résis-
tances du modèle de Randles dans
[Fouquet et al., 2006]

2.3.2.2/ MACHINE LEARNING

Les batteries et les piles à combustible sont des composants complexes introduisant des
phénomènes non linéaires et des dépendances parfois mal maitrisées. Il peut être alors
difficile d’établir un modèle électrique ou mathématique reproduisant le comportement
dynamique de manière précise dans n’importe quelle condition. Les méthodes basées
sur le machine learning ne nécessitent pas de connaissance quant aux dépendances
liées à tous les facteurs influents puisqu’elles ne font pas appel à l’utilisation d’un modèle
mathématique. Elles nécessitent en effet, seulement les données collectées durant des
phases d’expérimentation. C’est ce que l’on appelle un modèle de type "boite noire".

Réseaux de neurones : un réseaux de neurones, ANN pour Artificial Neural Network,
vise à reproduire le fonctionnement neuronal du cerveau humain. Cette méthode est de
plus en plus utilisée ces dernières années afin de modéliser des systèmes non linéaires
complexes voir même complètement inconnus. L’avantage majeur de l’ANN pour estimer
un SOH est sa capacité à traiter les données sans aucune considération physique du
système. Grâce à cela, toutes les dépendances d’un système aux facteurs influents n’ont
plus besoin d’être modélisées mathématiquement. Toutefois les temps de calcul d’une
telle méthode peuvent être considérables ce qui peut rendre sont utilisation pour une
application embarquée difficile. [Eddahech et al., 2012] propose une méthode utilisant
un réseau de neurones récurent afin d’estimer et prédire le SOH d’une batterie Lithium-
ion. Les paramètres d’un circuit électrique équivalent sont au préalable identifiés à l’aide
de mesures d’EIS. Ce modèle présente une bonne précision et prend en compte les
dépendances aux facteurs influents qui surgissent au sein d’une batterie Lithium-ion tels
que les dépendances de l’OCV et de la résistance au SOC et à la température. Dans un
second temps le SOH, traduit par la capacité de la batterie et la résistance interne, est
estimé et prédit à l’aide d’un réseau de neurones récurrent.

[Jemeï, 2004] proposent une méthode de modélisation d’une pile à combustible de
type PEMFC par réseaux de neurones. Les réseaux de neurones peuvent éga-
lement être utilisés pour des applications de diagnostic. Une étude menée par
[Yousfi Steiner et al., 2011] fait intervenir l’utilisation de réseaux neuronaux afin de diag-
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nostiquer des conditions de noyage et d’assèchement sur un stack PEMFC. La procédure
présentée, se base sur la comparaison entre la tension mesurée et la tension calculée,
à l’aide d’un réseau de neurones récurrent. Les entrées du réseaux sont le courant, la
température du stack et d’entrée des gaz et le débit d’air. Cette méthode permet ainsi que
détecter et classifier l’état de santé des cellules de la pile entre noyage, assèchement et
conditions normale de fonctionnement.

Logique floue : la logique floue est une logique multi-valuée où les valeurs de vérité
des variables ne sont pas "vrai ou faux" mais sont des réels compris entre 0 et 1. Cet
outil permet de modéliser des systèmes complexes et non linéaires. [Zenati et al., 2010,
Schweiger et al., 2010] combinent cet outil avec des mesures de spectrométrie d’impé-
dance afin d’estimer le SOH d’une batterie. [Fennie et al., 2001] appliquent la logique
floue afin d’estimer et prédire le SOH d’une PEMFC. Leur méthode se base sur des
données d’EIS, de mesures de tensions et des courbes de polarisation.

2.3.2.3/ MODÈLES EMPIRIQUES

[Wang et al., 2011b] proposent une méthode de modélisation de la capacité d’une batte-
rie basée sur les données d’une expérimentation de cyclage de type charges/décharges
à différentes températures, différents régimes de courant et différentes profon-
deurs de décharge. [Baghdadi et al., 2016, Schmalstieg et al., 2014, Wright et al., 2002,
Ecker et al., 2012] proposent des méthodes de modélisation empiriques de la résistance
interne basées sur des résultats expérimentaux. [Zeller et al., 2010] utilise un modèle
quasi statique afin d’estimer la tension de sortie théorique d’une PEMFC en combinant le
potentiel de Nernst et les différentes pertes du stack. Ils utilisent ensuite ce modèle pour
réaliser une diagnostic en ligne.

2.4/ CONCLUSION

Ce chapitre a présenté un état de l’art sur les principales méthodes d’analyse de per-
formances et d’estimation d’état de santé de batteries et de piles à combustible. Toutes
ces méthodes montrent des résultats pertinents mais toutes ne présentent pas la même
facilité d’implémentation. Ces travaux de thèses se focalisent sur l’utilisation de méthodes
applicables en ligne, simple, et peu coûteuse en temps de calcul.

2.4.1/ POINT SUR LES BATTERIES

Bien que les méthodes d’ICA et de DVA montrent des résultats très convaincants, ces
méthodes sont difficilement applicables pour notre étude. En effet, elles nécessitent un
courant de recharge très faible et un SOC initial très bas et proche à chaque mesure, ce
qui n’a pas été le cas pour la flotte de véhicules Mobypost. Également, la spectrométrie
d’impédance se révèle être la méthode donnant le plus d’informations quant à l’état de
santé mais cet outil n’était pas intégré dans les véhicules de la flotte Mobypost et ne
pourra donc pas être utilisé. Ces travaux de thèses se focaliseront par conséquent sur
l’utilisation d’une méthode basée modèle qui se révèle être particulièrement adaptée pour
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une application embarquée : facilité d’implémentation et coûts en temps de calculs raison-
nables. Une méthode de modélisation guidée données sera alors proposée afin d’estimer
les paramètres d’un modèle électrique d’une cellule intégrée dans les packs batterie des
véhicules tout en prenant en compte les dépendances aux facteurs influents. Grâce à
cela nous pourrons évaluer son état de santé via les deux indicateurs capacité et résis-
tance interne. Cette méthode aura aussi pour but de reproduire et prédire la réponse en
tension d’une batterie à un cycle de courant tout en prenant en compte les variations de
l’environnement.

2.4.2/ POINT SUR LES PILES À COMBUSTIBLE

Tout comme pour les batteries, la spectrométrie d’impédance se révèle être la méthode
donnant le plus d’informations quant à l’état de santé. Dans ces travaux, le vieillissement
d’un système pile à combustible est analysé grâce à une expérimentation de longue
durée réalisée sur banc d’essai. Nous étions donc en mesure d’intégrer cet outil au banc.
Des mesures seront effectuées de manière hebdomadaire afin de caractériser le système
et de suivre l’évolution des spectres d’impédance tout au long de l’expérimentation à
travers les paramètres d’un modèle électrique équivalent.

L’analyse directe de la tension du stack et des cellules se révèle être également une mé-
thode efficace et peu coûteuse pour estimer l’état de santé. Cette méthode sera préférée
aux autres méthodes de mesures indirectes basées données due à sa simplicité pour
une application embarquée. L’analyse des tensions permettra alors de suivre en temps
réel l’évolution des performances, l’influence des conditions de fonctionnement sur les
performances et de détecter la présence de conditions de défaut.



3
CONTRIBUTION À L’ÉTUDE DU

VIEILLISSEMENT D’UNE BATTERIE EN
USAGE RÉEL

Comme il a été expliqué dans le premier chapitre une estimation précise de la capacité
de la batterie est primordiale afin de rassurer l’utilisateur quant à l’autonomie maximale et
restante du véhicule. Or cette capacité varie en fonction de plusieurs facteurs : l’intensité
du courant, la température, et le temps de fonctionnement ce qui la rend particulièrement
difficile à déterminer. En plus d’une perte en capacité, la dégradation entraine une aug-
mentation de la résistance interne de la batterie qui a pour conséquence de la limiter en
puissance. Une bonne connaissance de cet état de santé est donc un élément essentiel
en vue de développer des outils de gestion de l’énergie visant à étendre l’autonomie et
la durée de vie.

Les cellules qui composent le pack batterie d’un véhicule vont conditionner son état de
santé global. Il est possible que toutes les cellules ne subissent pas exactement les
mêmes conditions de fonctionnement notamment à cause d’une répartition inégale de la
température au sein du pack et des caractéristiques des cellules légèrement différentes.
Cela peut mener à une importante dispersion des états de santé. Cette dernière pose
problème au niveau de l’équilibrage. En effet les cellules étant reliées en série afin de
composer le pack, c’est donc la cellule présentant la capacité la plus faible qui va limiter
la capacité de l’intégralité du pack.

Il est important de noter que la capacité d’une cellule et sa résistance interne varient en
fonction des conditions de fonctionnement : état de charge et température. Il est donc
primordial de considérer ces dépendances afin d’isoler la dégradation d’une perte de
performances réversible.

Ce chapitre propose une contribution à l’étude du vieillissement d’une batterie basée
seulement sur l’utilisation en usage réel. Pour cela nous utiliserons la base de données
Mobypost. L’étude se focalisera seulement sur les phases de roulage, les phases de
recharges ne seront donc pas abordées. Des caractérisations sur un banc d’essais déve-
loppé durant ces travaux de thèse permettront de disposer d’éléments de comparaison.
La contribution de cette étude est de fournir une méthode simple d’identification de para-
mètres qui nous permettront par la suite d’étudier l’évolution de l’état de santé en utilisant
seulement des données d’usage réel directement mesurées en ligne. Cette méthode de-
vra être en mesure d’être implémentée dans un contrôleur embarqué.

57
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Dans un premier temps, un point sur les données issues de la base de données Mobypost
est fait afin de dresser une première synthèse après trois années de roulage. Dans un
second temps une description du banc d’essais et des caractérisations est donnée. Dans
un troisième temps, une méthode de modélisation d’une cellule, basée sur les données
d’usage réel Mobypost est proposée. Cette méthode de modélisation permet notamment
d’identifier la résistance interne, indicateur de SOH. Dans un quatrième temps, une mé-
thode d’estimation d’état de charge basée sur un filtre de Kalman étendu est proposée.
Grâce à cette estimation nous pouvons estimer la capacité des batteries en fonction de
la température et du vieillissement et faire un bilan global des trois années de roulage.

3.1/ PREMIÈRE ÉTUDE DE LA BASE DE DONNÉES MOBYPOST

3.1.1/ PREMIÈRES CARACTÉRISATIONS

Lors du développement de la flotte de véhicules, un module neuf a été caractérisé avec
des profils de charge/décharge à courant constant de différents niveaux. Cela a permis
de vérifier les indications avancées par le constructeur : capacité de 110 Ah à 23° C pour
un niveau de courant de C/2=55 A. La FIGURE 3.1 illustre cette caractérisation et nous
permet de constater que la capacité est bien de 110 Ah sous les conditions de fonction-
nement annoncées.
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FIGURE 3.1 – Caractérisation réalisée en début de vie sur un des 40 modules

Les caractérisations se sont limitées à des charges/décharges à courant constant sous la
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même température, nous n’avons donc pas d’information quant à l’évolution de l’OCV par
rapport au SOC et par rapport à la température. OCV et résistance interne devront donc
être identifiés à l’aide des données d’usage réel directement mesurées durant les phases
de roulage. Par ailleurs, comme un seul module sur les quarante a été caractérisé, nous
ferons donc l’hypothèse pour la suite de cette étude que tous les modules présentaient
cette même caractéristique en début de vie.

3.1.2/ PREMIÈRE SYNTHÈSE

La première étape est d’estimer rapidement le nombre d’ampères-heures fournis et le
nombre de cycles que les packs batterie ont réalisé durant les trois années de roulage. Le
nombre d’ampères-heures fournis a été déterminé simplement en réalisant l’intégrale du
courant fourni durant toutes les phases de roulage d’un véhicule. Le nombre de cycles a
été déterminé à l’aide d’une méthode de "rain flow counting". Comme illustré dans le pre-
mier chapitre, par la TABLE 1.3 du paragraphe 1.4.3.5 nous avons pu rapidement consta-
ter que les packs n’avaient pas réalisé plus de 100 cycles. Ce nombre de cycles risque
de ne pas être suffisant pour observer un vieillissement sur une technologie LiFePO4
opérant sous des conditions de fonctionnement normales (cf. FIGURE 1.5) [BU, 2019].
Un banc d’essai a donc été développé dans ces travaux de thèse afin d’effectuer diverses
caractérisations complémentaires mais également en vue de générer de nouvelles don-
nées de vieillissement.

3.2/ ESSAIS MIS EN PLACE

Le projet Mobypost a pris fin durant le mois de mars 2016. Pour des raisons juridiques,
nous avons eu l’accord pour récupérer un pack batterie sur le véhicule 8 qu’au mois d’août
2017. Dans le but d’enrichir en données expérimentales les enregistrements issus de la
base Mobypost, un banc d’essai a été développé visant à caractériser et à faire vieillir un
pack batterie issu d’un des dix véhicules sous les mêmes conditions de fonctionnement
que celles rencontrées durant les phases de roulage réelles. Pour cela les profils de
courant sont directement ceux extraits de la base de données et la température ambiante
est variable afin de reproduire au mieux la météo réelle. Dans un premier temps, le banc
d’essais sera présenté. Dans un second temps, les caractérisations réalisées à l’issu du
projet sont illustrées.

3.2.1/ PRÉSENTATION DU BANC D’ESSAI

La FIGURE 3.2 propose un schéma synoptique du banc d’essais développé dans le
cadre de ces travaux de thèse. Il intègre une charge active et une alimentation, toutes
deux séparées par des contacteurs afin qu’elles ne soient pas connectées au pack si-
multanément. Le pack batterie est installé dans une chambre climatique afin de faire
varier la température ambiante. L’unité de contrôle commande directement l’alimentation
et la charge active et permet l’affichage des mesures ainsi que l’enregistrement des don-
nées. Elle sert également d’élément de sécurité. Le pack est instrumenté à l’aide de son
BMS associé. Le BMS communique avec le pack à travers un bus de communication
série RS845 et communique avec l’unité de contrôle à travers une communication CAN.



60CHAPITRE 3. CONTRIBUTION À L’ÉTUDE DU VIEILLISSEMENT D’UNE BATTERIE

Il permet notamment de mesurer la température à l’intérieur des modules et les tensions
des groupes de cellules, d’informer quant à une éventuelle condition de fonctionnement
dangereuse et de fournir une estimation des états de charge des 4 modules. Les données
sont acquises par le BMS à une fréquence d’échantillonnage de 1 Hz. Le banc d’essai
effectue une mesure différentielle des tensions des 4 modules batterie via un module
NI 9228, 8-Ch +/-60 V, 24-Bit. Ce module à l’avantage de présenter un bruit de mesure
extrêmement faible avec une résolution de 24-Bit. Cette mesure nous permet d’acquérir
la tension à plus haute fréquence et ne plus être limités par la fréquence d’acquisition du
BMS. Une mesure de la température dans l’enceinte climatique est également assurée
par le banc d’essais à travers trois thermocouples situés au fond de l’enceinte, au milieu
et proche de l’ouverture.

FIGURE 3.2 – Principe du banc d’essai batteries

L’enceinte climatique est illustrée sur la partie gauche de la FIGURE 3.3. Le pack bat-
terie est volontairement surélevé afin de faciliter la circulation d’air et le refroidissement.
L’alimentation est une alimentation EA Elektro-Automatik EA-PSI 9200-210 : 0...200 V,
0...210 A, 0...15 kW. La charge active est une charge active AMREL amrel PLW 36K-400-
1200 : 0...400 V, 0...1200 A, 0...36 kW, refroidie par eau glacée.
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FIGURE 3.3 – Banc d’essais batteries

La FIGURE 3.4 propose une illustration de l’unité de contrôle. Elle a été développée
sous l’environnement Labview et permet le contrôle manuel ou programmé de la charge
active via une valeur de courant fixe ou un profil de courant généré avec Excel. Il permet
également de gérer de manière totalement autonome un cyclage en enchainant profils
de courant et phases de recharge. Les données sont enregistrées automatiquement et
exportées au format Excel, un fichier est créé pour chaque recharge et chaque profil.

L’unité de contrôle permet d’assurer la sécurité en imposant les limites haute et basse de
la charge et de l’alimentation et en déconnectant le banc du pack batterie lorsque le BMS
déclenche une alarme. Le banc est directement déconnecté lorsqu’une des cellules du
pack passe en dessous de 2.3 V ou au dessus de 4 V.

Les phases de recharges sont automatiquement arrêtées lorsque la valeur du courant
passe en dessous de 2 A. Ce point est important lors des phases de caractérisation afin
d’avoir toujours le même état de charge initial et ainsi de pouvoir comparer les mesures.

FIGURE 3.4 – Interface Homme Machine du banc d’essais

Au départ de ces travaux de thèse le banc d’essai était seulement composé du châssis,
de l’alimentation et de la charge active. Le câblage, et l’unité de contrôle ont été entière-
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ment réalisés dans le cadre de ces travaux.

3.2.2/ CARACTÉRISATIONS POST ROULAGE

Des caractérisations ont été menées sur les quatre modules du pack du véhicule 8 afin
d’estimer la capacité restante après ces trois années de roulage en les comparant aux ca-
ractérisations réalisées en amont. Les véhicules étaient entreposés dans un garage non
chauffé, (hors gel seulement), dans des conditions non optimales : véhicules complète-
ment rechargés après les livraisons ce qui a pu entrainer un vieillissement calendaire non
négligeable. De plus, les 18 mois de stockage entre la fin du projet et le début des essais
sur banc ont pu éventuellement engendrer un vieillissement calendaire supplémentaire.
Il est donc probable que la capacité du pack ait diminué même si le nombre de cycles
réalisés reste faible. Pour rappel nous ne sommes pas en mesure de savoir si le module
caractérisé FIGURE 3.1 est un des modules présents sur le banc.

Ces caractérisations vont également nous permettre d’étudier l’évolution de la capacité,
de l’OCV et de la résistance interne des cellules par rapport à la température et à l’état
de charge. Cette campagne nous aidera quant à l’établissement des équations de notre
modèle numérique.

3.2.2.1/ DÉCHARGE À COURANT CONSTANT

Dans un premier temps des décharges constantes à C/2 soit 55 A ont été effectuées à
trois températures différentes. La FIGURE 3.5 met en évidence cette caractérisation et
nous permet de constater que la capacité se situe aux alentours de 100 Ah pour une
température ambiante de 20° C. Cette mesure nous permet également de constater que
plus la température diminue, plus la capacité diminue. Contrairement, plus la température
augmente plus la capacité tend à se stabiliser. De la même manière, plus la température
baisse, plus la valeur de la tension chute.

FIGURE 3.5 – Tension de la cellule 1 du module 4 pour une décharge à courant constant
55 A à trois températures ambiantes et températures du module
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La FIGURE 3.6 illustre une comparaison entre les 16 cellules qui composent notre pack
batterie. Nous pouvons constater que le module 4 présente une capacité légèrement infé-
rieure aux trois autres malgré une température quasiment identique. Cette différence de
température s’explique par les difficultés rencontrées par l’enceinte climatique à refroidir
de manière homogène l’intégralité de la chambre.

FIGURE 3.6 – Tension des 16 cellules pour une décharge à courant constant 55 A à 20° C
ambiant

Cette différence de capacité pourrait s’expliquer par des conditions de fonctionnement
différentes rencontrées durant les phases de roulage. Il est en effet possible qu’au sein
d’un pack batterie la répartition thermique puisse être inégale, par conséquent que les
modules du pack ne fonctionnent pas sous la même température ce qui peut entrainer
des dégradations différentes. Même si l’on peut apercevoir que la répartition thermique au
sein du véhicule 8 était inégale, la FIGURE 3.7 réfute l’hypothèse émise en montrant que
la température moyenne présentée par le Module 4 est très largement similaire à celle
présentée par le module 1. Il est donc difficile de déduire une cause précise, plusieurs
facteurs pourraient être la cause de cette différence de capacité : une différence lors de
la fabrication ou encore un mauvais équilibrage réalisé par le BMS.
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FIGURE 3.7 – Évolution de la température moyenne dans chaque module du véhicule 8
durant les phases de roulage

3.2.2.2/ CARACTÉRISATION DE L’OCV

Une décharge à courant très faible : 5A (C/20), a été réalisée afin de caractériser le
"pseudo OCV". Nous parlons ici de "pseudo OCV" puisque même si à courant très faible
nous nous approchons de la tension à vide, la résistance interne à toujours une légère
contribution. Une caractérisation optimale de l’OCV nécessiterait des échelons de cou-
rant sur un temps court afin de décharger partiellement la batterie et des phases de repos
conséquentes [Stroe et al., 2016]. Cette méthode est coûteuse en temps, par conséquent
nous négligerons la contribution de la résistance interne et ce "pseudo OCV" sera notre
référence. La FIGURE 3.8 illustre cette caractérisation et la FIGURE 3.9 met en évidence
l’interpolation linéaire de l’OCV par rapport à la température et à l’état de charge.
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Ces courbes confirment les observations faites sur la courbe de décharge, c’est à dire
une capacité se situant aux alentours de 100 Ah et diminuant de plus en plus lorsque la
température diminue. La valeur de l’OCV diminue également de plus en plus lorsque la
température diminue. Une étude approfondie de l’évolution de cet OCV nous permettra
par la suite de déduire l’équation de son comportement en fonction du SOC et de la
température. Cette équation alimentera notre modèle numérique.
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3.2.2.3/ CYCLE HPPC

La dernière étape fut d’observer l’évolution de la résistance interne par rapport à
l’état de charge et à la température. Pour cela nous avons mis en place un cycle
de décharge pulsé appelé cycle HPPC pour "Hybrid Pulse Power Characterization".
Cette caractérisation a la particularité d’appliquer des échelons de courants positifs
ou négatifs de valeur plus ou moins élevée et plus ou moins longs selon les études
[Pattipati et al., 2011, Jian et al., 2013, Juang et al., 2012]. Dans notre cas, comme nous
nous intéressons seulement aux phases de décharge, les échelons de courant sont donc
toujours négatifs pour le pack batterie. La FIGURE 3.10 illustre le cycle HPPC retenu
avec le courant fourni en fonction du temps. L’idée ici est d’appliquer un échelon à C/2
soit 50A durant 5 minutes suivi d’une phase de repos de 40 minutes. A l’issue de cette
phase de repos, un échelon de 180 A durant 10 secondes est appliqué suivi de 3 minutes
de repos. Cela est répété 20 fois de manière à effectuer un balayage du SOC.

FIGURE 3.10 – Profil de courant HPPC

La FIGURE 3.11 met en évidence la réponse en tension d’une cellule à ce profil de
courant et la FIGURE 3.12 propose un agrandissement autour d’un SOC de 50%.
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FIGURE 3.11 – Réponse en tension au cycle HPPC

Nous pouvons remarquer graphiquement que les chutes de tensions rapides ainsi que
les chutent de tensions plus lentes, augmentent de plus en plus lorsque la température
diminue. Il semble également que la constante de temps de la période transitoire tend à
augmenter lorsque la température diminue (cf. FIGURE 3.12). Concernant la dépendance
par rapport à l’état de charge, la résistance interne augmente lorsque le SOC atteint des
valeurs de plus en plus basses. Elle reste en revanche constante pour des valeurs d’état
de charge supérieures à 30%.
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3.3/ MODÉLISATION D’UNE CELLULE

L’identification d’un modèle va nous être utile afin de prédire la réponse en tension d’une
cellule à un cycle de conduite en fonction des conditions de fonctionnement et d’estimer
son état de charge. En d’autres termes, nous pourrons à l’aide de ce modèle, identifier
la résistance interne et la capacité réelle d’une cellule, qui pourront servir d’indicateurs
quant à son état de santé.

Nous avons pu constater dans le paragraphe précédent que plusieurs grandeurs telles
que l’état de charge, la température, la capacité ou encore le courant sont interdépen-
dants. Par conséquent, les modèles peuvent devenir très complexes. Nous ferons donc
des hypothèses afin de simplifier au maximum les équations tout en conservant une
bonne précision.

Afin de modéliser une cellule, des circuits électriques équivalents (CEE) ou des mo-
dèles électrochimiques peuvent être utilisés. Les CEE proposent des structures simples
tandis que les modèles électrochimiques sont plutôt utilisés afin de comprendre les
phénomènes électrochimiques. Ils nécessitent donc des paramètres physico-chimiques
en entrée ce qui augmente particulièrement la complexité et les temps de calcul
[Park et al., 2010][Mastali Majdabadi et al., 2015][Li et al., 2014a].

La contribution majeure de cette étude est de proposer une méthode rapide et simple
de modélisation d’une cellule LifePO4 en utilisant seulement des données d’usage réel
issues de l’instrumentation en ligne d’un véhicule durant un cycle de conduite. Les ca-
ractérisations servent de référence et permettent d’établir les équations ainsi que les
relations interdépendantes entre les paramètres. Elles ne sont pas utilisées afin d’iden-
tifier les paramètres du modèle. L’utilisation d’un circuit électrique équivalent a donc été
préférée.

Dans un premier temps, la structure du circuit électrique équivalent ainsi que ses équa-
tions associées sont détaillées. Dans un second temps, la méthode utilisée afin d’identi-
fier les paramètres du modèle est présentée. Dans un troisième temps, les résultats sont
illustrés et le modèle validé.

3.3.1/ STRUCTURE DU MODÈLE ÉLECTRIQUE ÉQUIVALENT

Les circuits électriques équivalents sont très communément utilisés afin de reproduire
la réponse temporelle en tension d’une batterie. Plusieurs structures peuvent être trou-
vées dans la littérature mais une des plus communes est celle illustrée par la FIGURE
3.13 [Jiang et al., 2017, Liaw et al., 2005, Chaoui et al., 2017, Lievre et al., 2016]. Cette
structure simple permet de reproduire la réponse en tension transitoire d’une batterie en
ajoutant des circuits R//C. Ces derniers sont utilisés afin de représenter les phénomènes
liés aux effets de transfert de charge, de double couche, de diffusion ainsi que ceux
de relaxation. Leurs constantes de temps (τi) seront donc différentes afin de reproduire
des réponses transitoires sur des échelles de temps plus ou moins longues. Le nombre
de circuits R//C dépendra de la précision souhaitée, de l’application assimilée et des li-
mites en temps de calcul. Dans la littérature, des modèles peuvent être trouvés avec un
seul circuit R//C comme dans [Tian et al., 2009, Dubarry et al., 2007], avec deux circuits
R//C [Shen et al., 2018, Zhang et al., 2010], ou encore avec trois circuits R//C comme
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présenté dans [Kroeze et al., 2008],[Hu et al., 2011].

FIGURE 3.13 – Circuit électrique équivalent utilisé pour cette étude

Dans cette étude, le circuit équivalent intègre trois circuits R//C afin d’obtenir une
meilleure précision. Théoriquement une infinité de circuits R//C est nécessaire afin de
reproduire une réponse en tension mais en pratique augmenter le nombre de circuits
R//C augmente drastiquement les temps de calcul. Ici trois circuits R//C sont utilisés pour
représenter les effets de transferts de charges, de double couche, de diffusion ainsi que
les phénomènes de relaxation :

— Une résistance série R0 représente les pertes ohmiques liées à la nature physique
des électrodes et de l’électrolyte,

— un premier circuit R//C représente les effets de capacité de double couche ainsi
que les phénomènes de transferts de charges. La constante de temps est la plus
faible du modèle,

— deux circuits R//C afin de représenter les phénomènes de diffusion et de relaxa-
tion. Les constantes de temps sont plus longues.

Les contributions des paramètres lors d’une réponse à un échelon de courant peuvent
être distinguées comme illustrées sur la FIGURE 3.14.

FIGURE 3.14 – Contributions des circuits R//C sur la tension lors d’un échelon de courant

Nous avons pu constater lors des caractérisations que la chute de tension rapide (due
à R0) ainsi que la chute de tension plus lente (due à ΣRi) suite à un échelon de courant,
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variaient en fonction de la température et du SOC (cf. FIGURE3.12). Les constantes de
temps des phénomènes transitoires varient également en fonction de la température et
du SOC. La FIGURE 3.15 met en évidence les variations des chutes de tension selon
la température. Il peut être vérifié sur cette figure que la résistance R0 augmente de plus
en plus lorsque la température diminue tout comme la somme des résistance ΣRi. Par
conséquent les paramètres du modèles sont choisis variables en fonction des conditions
de fonctionnement. Toutefois, afin de simplifier l’identification, seulement les éléments ré-
sistifs seront considérés variables. Les éléments capacitifs seront choisis constants. Dans
cette étude nous définirons la résistance interne comme étant la somme des éléments
résistifs soit Rin = ΣRi.
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FIGURE 3.15 – Contributions des éléments résistifs lors d’une chute de tension à diffé-
rentes températures

3.3.2/ ÉQUATIONS DU MODÈLE

En appliquant les lois de Kirchhoff à partir de La FIGURE 3.13 nous pouvons déduire les
équations du modèle électrique suivantes :

Vcell = OCV − U0 − U1 − ... − Ui (3.1)

U̇i =
1
Ci
.I −

1
Ri.Ci

.Ui (3.2)

La résolution de l’équation différentielle du première ordre (cf. équation 3.2) nous permet
d’obtenir l’expression de la réponse en tension temporelle d’un circuit R//C (cf. équation
3.3). ∆t étant la période d’acquisition des mesures.

Ui(n∆t) = Ui((n − 1)∆t).e
−∆t

Ri .Ci + Ri.(1 − e
−∆t

Ri .Ci ).I(n∆t) (3.3)
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Ri et Ci sont respectivement les paramètres résistifs et capacitifs du modèle électrique
équivalent illustré sur la FIGURE 3.13.

3.3.2.1/ DÉPENDANCES LIÉES AUX PARAMÈTRES RÉSISTIFS

Nous avons pu constater lors des caractérisations, que la résistance interne d’une cel-
lule variait selon les conditions de fonctionnement. Plus le SOC diminue plus la résis-
tance augmente. Toutefois, lorsque le SOC est supérieur à 30%, alors il ne semble
pas impacter la résistance interne. Cette dépendance a notamment été démontrée par
[Wijewardana et al., 2016]. Dans la base de données Mobypost aucune des phases de
roulage n’a entrainé un SOC inférieur à cette valeur. Par conséquent, notre modèle ne
prendra pas en compte cette dépendance.

Concernant la dépendance à la température, la résistance interne augmente de
plus en plus lorsque la température diminue. Cette relation suit une loi d’Arrhenius
[Liaw et al., 2003] et a été démontrée dans plusieurs études [Jaguemont et al., 2016a],
[Jaguemont et al., 2016b] [Giordano et al., 2018] ou encore dans [Kim et al., 2016] à tra-
vers diverses expérimentations. Cette dépendance thermique est intégrée aux résis-
tances Ri du modèle à travers l’équation (3.4) qui suit une loi d’Arrhenius.

Ri = ai.exp(bi.T ) + ci (3.4)

T est la température en degré Celsius, et ai, bi, ci sont des constantes à identifier.

3.3.2.2/ DÉPENDANCES DE L’OCV

L’OCV d’une cellule laisse également apparaître des variations liées au SOC et à la
température. La dépendance entre l’OCV et le SOC est un fait avéré compte tenu
du fonctionnement d’une cellule et visible sur les caractérisations illustrées dans le
paragraphe précédent. Une bonne connaissance de cette relation non linéaire est
primordiale pour une estimation adaptative du SOC tout au long de l’utilisation de
la batterie. La dépendance entre l’OCV et la température, visible lors des caracté-
risations, a également été mise en évidence à plusieurs reprises dans la littérature
[Xing et al., 2014, Damay, 2016, Jaguemont et al., 2016a]. Des lois mathématiques ont
été également été proposées. [Zeng et al., 2018] utilisent une loi polynomiale d’ordre 5.
L’utilisation d’un polynôme d’ordre 5 présente un inconvénient majeur : une faible er-
reur sur les termes aux puissances élevées entrainera une importante différence sur
les résultats, l’identification des paramètres est alors plutôt difficile. [Zhou et al., 2015]
et [Shrivastava et al., 2019] proposent une relation similaire à celle proposée dans cette
étude mais ne prenant pas en compte l’influence de la température (cf. equation 3.5).

OCV(t) = d0 +
d1

S OC(t)
+ d2.S OC(t) + d3.ln(S OC(t)) + d4.ln(1 − S OC(t)) (3.5)

Afin de reproduire au mieux le comportement dynamique d’une cellule quelque soit les
conditions de fonctionnement en vue d’estimer le SOC ainsi que le SOH tout au long de
la durée de vie, les deux relations doivent être prises en compte par le modèle développé.
En d’autres termes une expression de l’OCV en fonction de la température et du SOC doit
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être identifiée. Une étude approfondie des courbes de caractérisations a été alors réalisée
afin de traduire mathématiquement ces deux relations. La FIGURE 3.16 illustre les trois
courbes d’OCV aux trois températures ambiantes différentes ainsi que les expressions
mathématiques permettant de reproduire une allure similaire. La contribution majeure
de cette étude est de proposer une méthode d’identification de l’OCV basée sur des
données d’usage réel seulement. Une connaissance en amont de l’OCV ne sera donc
pas nécessaire à la modélisation de la cellule.
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FIGURE 3.16 – Décomposition mathématique d’une courbe d’OCV en fonction de la ca-
pacité en %

L’expression de l’OCV (3.6) est le résultat d’un travail d’identification sur chaque partie
des courbes. L’objectif dans cette étude est de déterminer les termes mathématiques
les plus appropriés pour reproduire l’intégralité de l’allure des courbes obtenue lors des
caractérisations tout en prenant en compte les impacts du SOC et de la température.
L’identification des paramètres permettra d’ajuster l’allure et les dépendances de l’OCV
propre à chaque cellule LiFePO4.

OCV(t) = a +
b.(20 − T (t))

S OC(t)
+

c
sqrt(S OC(t))

+ d.S OC(t)

+ e.ln(S OC(t)) + f .ln(1.001 − S OC(t))

+ g.ln(1.01 − S OC(t)) + h.exp(i.T (t))

(3.6)

a, b, c, d, e, f, g, h et i sont des constantes à identifier et T la température en Celsius.

3.3.2.3/ ESTIMATION PRIMAIRE DE L’ÉTAT DE CHARGE

Nous avons pu voir que le SOC était intimement lié à la réponse en tension. Il sera donc
une entrée du modèle. Il doit alors être estimé afin de pouvoir identifier les paramètres de
ce modèle. Pour cela, nous utilisons dans un premier temps une méthode de "coulomb
counting" intégrant une valeur de capacité variable liée à la valeur de la température (cf.
equation (3.7)).
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S OC(t) = S OC(0) −
1

Qbatt(T, I, vieillissement)

∫ t

0
I(τ).dτ (3.7)

avec Qbatt, la capacité réelle de la batterie en Ah.

L’objectif est de déterminer une relation empirique liant la capacité à la température. A
l’aide des caractérisations, des données constructeur Valence et des études proposées
par [Hussein et al., 2015] [Wu et al., 2010] nous avons pu constater que plus la tempé-
rature diminue plus la capacité diminue. En revanche à plus haute température elle tend
à se stabiliser. L’idée est donc d’utiliser les courbes issues des données constructeur
Valence afin d’identifier une relation mathématique empirique liant la capacité à la tem-
pérature. Nous émettons ici l’hypothèse que les caractérisations fournies par la docu-
mentation correspondent avec les modules considérés dans cette étude (105 Ah à C/2
à 23° C). A l’aide de l’outil "Curve fitting" de la librairie Matlab, nous avons pu consta-
ter qu’une relation polynomiale d’ordre 2 présentait des résultats satisfaisants (RMSE =
2.2 Ah). L’expression (3.8) met en évidence cette relation et les coefficients identifiés. La
FIGURE 3.17 illustre l’évolution de la capacité en fonction de la température.

Qbatt = −0.013 × T 2 + 1.22 × T + 86.5 (3.8)

avec T , la température en degré Celsius.
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FIGURE 3.17 – Modèle empirique de la capacité en fonction de la température

Afin de valider la méthode proposée, nous l’avons appliqué sur trois cycles de conduite is-
sus de la base de données, réalisés à trois températures différentes. Nous avons ensuite
comparé nos estimations avec celles proposées par le BMS (cf. FIGURE 3.18). Les ré-
sultats montrent que les estimations proposées par les deux méthodes sont très proches
et valident donc notre méthode. Notre estimation s’adapte à la variation de température
comme souhaité et sera par conséquent utilisée comme référence afin de modéliser la
batterie.
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FIGURE 3.18 – Comparaison des estimations d’état de charge à trois températures diffé-
rentes

3.3.3/ MÉTHODE D’IDENTIFICATION DES PARAMÈTRES

L’étape suivante consiste à identifier la valeur des paramètres présents dans les expres-
sions mathématiques décrites précédemment. Le principe est d’identifier le jeu de para-
mètres qui va nous permettre d’obtenir une tension estimée la plus proche de la tension
mesurée. Notre fonction objectif à minimiser est donc l’erreur entre la tension estimée
et celle mesurée. Nous utilisons ici l’erreur moyenne quadratique normalisée (NRMSE :
Normalized Root Mean Square Error) décrite par l’équation (3.11) :

Erreur(n) = Vcellreelle(n) − Vcellestimee(n) (3.9)

RMS E =

√√
1
n
.

n∑
i=1

Erreur(n)2 (3.10)

NRMS E =
RMS E

max(Vcellreelle) − min(Vcellreelle)
(3.11)

avec la RMSE, l’erreur moyenne quadratique (cf. équation 3.10) (en anglais : Root Mean
Square Error).

La FIGURE 3.19 illustre le principe de l’identification de paramètres d’un modèle. Les
entrées connues, issues de la base de données, sont appliquées à travers le modèle afin
d’obtenir une estimation en sortie qui est ici la tension. Cette tension estimée est compa-
rée à la tension réelle mesurée via la quantification de l’erreur (cf. équation 3.11). Cette
erreur est la fonction objectif d’un algorithme d’optimisation qui a pour but d’identifier le
jeu de paramètres qui la minimise. Une fois le jeu de paramètres identifié, il est figé et le
modèle doit être capable de reproduire n’importe quelle réponse en tension quelles que
soient les conditions de fonctionnement.
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FIGURE 3.19 – Principe de l’identification de paramètres

3.3.3.1/ PRINCIPE DE L’OPTIMISATION

Le principe d’optimisation consiste à identifier un jeu de paramètres d’entrée (xn) qui mini-
mise ou maximise une fonction mathématique f (xn). La FIGURE 3.20 illustre ce principe
à travers l’évolution d’une fonction mathématique, dans notre cas la NRMSE, en fonction
d’un jeu de paramètres, dans notre cas le jeu de paramètres du circuit équivalent. L’ob-
jectif de l’algorithme est d’identifier le jeu de paramètres associé au minimum global de
la fonction erreur, indiqué en rouge sur la figure. Pour cela l’algorithme ne doit pas rester
bloqué dans un minimum local et le considérer comme global.

FIGURE 3.20 – Principe de l’optimisation - cas général

La nature est une source majeure d’inspiration lorsqu’il s’agit de proposer des méthodes
d’optimisation, tels que le système de colonie de fourmis (ACO) [Dorigo et al., 2006],
l’algorithme génétique (GA) [Koza et al., 1997], l’algorithme Big-Bang Big-Crunch (BB-
BC) [Erol et al., 2006], l’algorithme à essaims particulaires (PSO) [Kennedy, 2010] ou
encore le recuit simulé [Kirkpatrick et al., 1983]. Dans cette étude notre choix s’est di-
rigé vers l’algorithme Big-Bang Big-Crunch (BB-BC) qui a donné de bons résultats dans
[Morando et al., 2017a]. Toutefois des outils basés sur l’algorithme génétique et sur le
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recuit simulé ont également été développés dans ces travaux afin de les comparer au
BB-BC. Nous avons pu rapidement constater que les trois algorithmes découlaient sur
des résultats similaires. Le but de ces travaux de thèse est d’utiliser l’optimisation comme
un outil et non pas de démontrer quel algorithme est le plus approprié, c’est pourquoi
dans ce manuscrit seul BB-BC, qui a été utilisé en majorité et qui est le plus maîtrisé, est
présenté.

3.3.3.2/ BIG BANG BIG CRUNCH

L’algorithme BB-BC s’inspire des théories de l’évolution de l’univers
[Erol et al., 2006],[Morando et al., 2017a]. Cette théorie, basée sur les travaux d’Al-
bert Einstein et sa célèbre relativité générale, explique que la phase d’expansion de
l’univers causée par le big bang pourra laisser sa place à une phase de contraction
nommée big crunch. Le principe de cet l’algorithme de type évolutionnaire, illustré par
les FIGURES 3.21,3.22,3.23,3.24, se base sur ces deux phases :

— Étape 1 (cf. FIGURE 3.21) : créer une population de Npop candidats de manière
aléatoire tout en respectant les limites de l’espace de recherche. Un candidat étant
un jeu de paramètres. C’est la phase d’expansion.

— Étape 2 (cf. FIGURE 3.22) : évaluer les performances de chaque candidat en
quantifiant l’erreur associée et identifier le meilleur candidat (celui présentant l’er-
reur la plus faible). Ce candidat est nommé "centre de masse".

— Étape 3 (cf. FIGURE 3.23) : créer une nouvelle population autour de ce centre de
masse afin de réduire l’espace de recherche. C’est la phase de contraction. Une
probabilité d’exploration est toutefois conservée afin de s’échapper d’un éventuel
minimum local.

— Étape 4 (cf. FIGURE 3.24) : retour à l’étape 2 tant que les critères d’arrêt n’ont pas
été rencontrés. Les critères d’arrêt sont généralement un nombre de génération
ou une erreur minimum à atteindre.
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FIGURE 3.21 – BB-BC étape 1 FIGURE 3.22 – BB-BC étape 2

FIGURE 3.23 – BB-BC étape 3 FIGURE 3.24 – BB-BC étape 4

Dans la version de base la réduction de l’espace de recherche est représentée par une
fonction inversement proportionnelle au nombre de génération. Cette fonction est décrite
par (3.12) :

RS div(gen) =
1

gen
(3.12)

Elle réduit drastiquement l’espace de recherche dès les premières générations ce qui
facilite la progression vers un minimum local. Il serait donc judicieux de réduire plus len-
tement l’espace de recherche. C’est ce qui est proposé dans [Morando et al., 2017b] et
que nous avons intégré dans cette version du BB-BC. Cette version remplace la fonc-
tion linéaire (cf. équation 3.12) par une fonction exponentielle. Elle réduit ainsi l’espace
de recherche d’une manière plus lente durant les premières générations afin d’éviter au
maximum la progression vers un minimum local. Par ailleurs, la contribution de cette ver-
sion est d’intégrer une probabilité d’exploration tout au long de la recherche. Grâce à
cela, une partie de la population progressera dans la direction du centre de masse, tan-
dis qu’une autre partie de la population explorera l’intégralité de l’espace de recherche
en vue de découvrir une erreur plus faible que celle proposée par le centre de masse.

Il est important de préciser que cet algorithme est un algorithme stochastique, par consé-
quent il n’est pas garanti d’atteindre un minimum global. Afin d’être certain d’atteindre
ce minimum global, un nombre de générations infini serait nécessaire. Dans cette étude,
ce qui est recherché est un jeu de paramètres qui permet de reproduire la réponse en
tension d’une cellule de batterie avec une bonne précision. L’un des objectifs étant aussi
de conserver un temps de calcul court afin d’être en mesure d’implanter l’outil sur un
micro contrôleur. Des concessions entre précision et temps de calcul sont donc néces-
saires. Par conséquent, se rapprocher au maximum du minimum global en augmentant le
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nombre de générations n’est peut être pas judicieux puisque la différence sur les résultats
est infime alors que les temps de calcul peuvent devenir très conséquents.

Dans notre cas la recherche est stoppée lorsque la réduction de la NRMSE se situe en
dessous de 0.0003 durant 20 générations. L’algorithme progresse dans la direction d’un
nouvel extremum durant 20 générations tant qu’un autre extremum n’a pas été décou-
vert. Si un autre extremum est découvert, alors l’algorithme progresse à nouveau durant
20 générations dans cette direction. 20 générations sont jugées nécessaires dans cette
étude afin que la différence sur les résultats soit négligeable. Un exemple est proposé par
la FIGURE 3.25 avec "Epoch" étant le nombre de générations. Cette méthode permet un
bon compromis entre temps de calcul et performance.

FIGURE 3.25 – Exemple d’une évolution de l’erreur durant une phase d’identification de
paramètres

A chaque génération une population d’individus est donc créée, soit autour du centre
de masse, soit sur l’intégralité de l’espace de recherche. Le nombre d’individus Npop est
une valeur à définir également afin d’avoir un bon compromis entre temps de calcul et
performance. En effet plus la population est grande plus la probabilité de découvrir un
nouvel extremum est importante puisque plus d’individus vont participer à la recherche.
Toutefois plus la population est grande plus les temps de calcul sont conséquents. Pour
notre cas, nous fixons la population à 800 individus.

3.3.3.3/ DÉFINITION DE L’ESPACE DE RECHERCHE

Une définition intelligente de l’espace de recherche est un atout majeur quant à la re-
cherche continue d’une amélioration des performances. En effet, imposer des limites
intelligentes va interdire à l’algorithme d’explorer des zones dans lesquelles les jeux de
paramètres seront totalement incohérents. En d’autres termes, explorer une zone où les
paramètres découleront sur une valeur de résistance interne négative ou de plusieurs
milliers d’ohms n’a aucun sens pour une cellule LiFePO4. Cela aurait pour conséquence
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une augmentation du temps de calcul mais aussi des risques que l’algorithme ne pro-
gresse jamais dans la direction du minimum global si le nombre de génération n’est pas
colossale.

Il est donc primordial de fixer des limites aux paramètres à identifier afin d’augmenter la
rapidité et les probabilités de convergence vers le minimum global. Les limites sont donc
fixées afin que :

— La valeur de l’OCV respecte la technologie LiFePO4 et les caractérisations.
— La valeur de la résistance interne soit de l’ordre des mOhms.
— Les valeurs des capacités respectent trois constantes de temps (τ) différentes :

— Une constante de temps de quelques secondes pour reproduire les effets de
transfert de charge et de double couche.

— Une constante de temps de quelques dizaines de secondes pour reproduire
les phénomènes de diffusion.

— Une constante de temps de quelques minutes pour reproduire les phénomènes
de diffusion et les premiers phénomènes de relaxation.

3.3.4/ APPLICATION ET RÉSULTATS

Comme il a été mentionné, le modèle doit prendre en compte les dépendances ther-
miques. Les paramètres des équations doivent donc être identifiés en conséquence afin
que le modèle soit fidèle à la réalité sur toute la gamme de température. La phase d’iden-
tification qui n’est ni plus ni moins qu’une phase d’apprentissage, doit donc faire inter-
venir ces dépendances sur l’intégralité de la gamme de température. Quatre cycles de
conduite ont alors été choisis et concaténés pour que la température en entrée varie
de 0.5° C à 28° C. Également, à l’aide des données de recharge, nous avons pu vérifier
que les recharges qui précédent ces quatre cycles de conduites ont été complètes. Par
conséquent, les SOC initiaux sont considérés à 100%.

Nous avons à présent tous les éléments en main pour identifier les paramètres. Les
résultats sont illustrés par les FIGURES 3.27 et 3.28 qui comparent les réponses en
tension estimées et mesurées associées aux profils de courant des quatre cycles de
conduites (cf. FIGURE 3.26). L’erreur NRMSE est ici NRMS E = 0.0165 ce qui est très
satisfaisant. Le processus d’identification dure cinq minutes environ.

Nous pouvons directement constater sur la FIGURE 3.27 que le modèle est fidèle aux
dépendances thermiques puisque le niveau de l’OCV et les chutes de tension s’ajustent
en fonction de la température.
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FIGURE 3.26 – Profil de courant des cycles de conduite utilisés pour l’identification des
paramètres
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L’agrandissement de la FIGURE 3.27 proposé sur la FIGURE 3.28 nous permet de
constater que les réponses en tension sur le court terme sont également bien respec-
tées.
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FIGURE 3.28 – Agrandissement de la FIGURE 3.27

La TABLE 3.1 dresse les valeurs des paramètres liés à l’OCV, les valeurs des trois élé-
ments capacitifs du modèle ainsi que la valeur moyenne des trois constantes de temps
associées aux trois circuits R//C. Ces constantes de temps varient selon la température.
Nous obtenons une première constante de temps de 1 secondes afin de reproduire les ré-
ponses en tension à court terme associées aux phénomènes de transfert de charge ainsi
qu’aux effets de double couche. Une seconde constante de temps de 40 secondes et une
troisième de 409 secondes, toutes deux destinées à reproduire les réponses en tension
à moyen et long terme associées aux phénomènes de diffusion et de relaxation. Nous
pouvons remarquer sur la FIGURE 3.27 que les réponses en tension sur le long terme ne
sont pas toujours fidèles à la réalité. La précision pourrait être améliorée en augmentant
le nombre de circuits R//C avec des constantes de temps de plus en plus grandes, de
l’ordre de plusieurs heures associées aux phénomènes de relaxation [Li, 2015].
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TABLE 3.1 – Paramètres du modèle liés aux éléments capacitifs et à l’OCV

Paramètre Valeur
τ1 1.0400 s
τ2 39.950 s
τ3 409.500 s
C1 1266F
C2 47772F
C3 454800F
a 3.566 V
b −1.013 × 10−4 V◦C−1

c −0.0700 V
d 0.0735 V
e −0.0191 V
f −0.0744 V
g 0.0657 V
h −0.0230 V
i −0.00201 ◦C−1

La TABLE 3.2 dresse les valeurs des paramètres liés aux éléments résistifs du modèle.
La FIGURE 3.29 illustre l’évolution de la résistance interne de la batterie en fonction de
la température. La résistance interne étant considérée, dans cette étude, comme étant la
somme des 4 éléments résistifs du modèle. Ce paramètre est un indicateur de SOH. Son
évolution tout au long de la durée de vie de la batterie permet de quantifier les dégrada-
tions irréversibles dues au vieillissement en isolant la contribution de la température.

TABLE 3.2 – Paramètres liés aux éléments résistifs

Résistance ai(mΩ) bi(◦C−1) ci(mΩ)
R0 0.407 −0.067 0.145
R1 0.678 −0.058 0.305
R2 0.889 −0.040 0.186
R3 1.100 −0.140 0.427
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FIGURE 3.29 – Évolution de la résistance interne estimée en fonction de la température
et comparée aux caractérisations

L’évolution de la résistance interne présentée reflète les constatations faites durant la
campagne de caractérisations. On retrouve ici l’évolution constatée lors des cycles
HPPC. Plus la température diminue, plus la résistance augmente et tend à se stabiliser
lorsque la température augmente.

La FIGURE 3.30 illustre la comparaison entre les courbes d’OCV estimées et les courbes
d’OCV issues des caractérisations. Nous pouvons constater que la méthode de modé-
lisation proposée permet d’identifier l’évolution de l’OCV de manière satisfaisante tout
en se basant seulement sur des données d’usage réel. L’OCV s’ajuste parfaitement à la
température. Grâce à cette méthode l’OCV peut être identifiée sans avoir recours à des
caractérisations en amont.
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3.3.5/ VALIDATION DU MODÈLE

L’intérêt d’un tel modèle, outre l’étude de l’évolution des paramètres, est de prédire la
réponse en tension quelques soient le cycle de conduite et les conditions de fonctionne-
ment. Le modèle doit donc être validé en s’assurant qu’il est capable de reproduire un
cycle de conduite qui n’a pas été utilisé pour l’identification des paramètres. En d’autres
termes, il est obligatoire de s’assurer que le modèle est fidèle à la réalité avec en entrée
des données qui n’ont pas servi à l’apprentissage.

La FIGURE 3.31 met en évidence un cycle de conduite pris au hasard dans la base de
données et qui n’a pas été utilisé pour identifier les paramètres du modèle et la FIGURE
3.32 compare la réponse en tension estimée avec la réponse en tension mesurée. Durant
ce cycle de conduite la température de la cellule varie de 13° C à 17° C. La NRMSE égale
à 0.021 est proche de l’erreur quantifiée lors de la phase d’apprentissage et nous permet
de vérifier la précision du modèle.
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FIGURE 3.31 – Profil de courant d’un cycle de conduite utilisé pour la validation du modèle
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FIGURE 3.32 – Réponse en tension d’un cycle de conduite utilisé pour la validation du
modèle

La FIGURE 3.33 propose un agrandissement de la FIGURE 3.32 afin d’observer les
réponses en tension plus en détail. Nous pouvons remarquer que le modèle est fidèle à
la réalité bien que quelques petites imprécisions apparaissent. Les imprécisions sur les
phénomènes lents de relaxations sont dues à un nombre insuffisant de circuits R//C. Les
imprécisions sur les réponses rapides en tension sont dues à l’acquisition du BMS. En
effet, la fréquence d’acquisition de la tension peut différer de la fréquence d’acquisition du
courant. Ainsi, il n’est pas rare d’identifier des sollicitations en courant dont les réponses
en tension associées n’ont pas été mesurées. C’est le cas à 4180 secondes : le modèle
reproduit la réponse en tension estimée à l’échelon de courant mesuré alors que cette
dernière n’a pas été mesurée.
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dation du modèle

3.4/ ESTIMATION DE L’ÉTAT DE CHARGE

Outre le fait de rassurer l’utilisateur de véhicule électrique, une bonne estimation de l’état
de charge tout au long de son utilisation est primordiale afin d’optimiser la gestion de
l’énergie ainsi que la durée de vie des batteries. Une bonne estimation est d’autant plus
critique pour les technologies Li-ion, qu’une charge ou une décharge mal maîtrisée peut
conduire à la destruction du composant. Par ailleurs, la capacité de la batterie est impac-
tée de manière significative par plusieurs facteurs tels que la température, le niveau de
courant ou encore le vieillissement. L’estimation de l’état de charge doit donc s’adapter
à ces facteurs influents et à cette variation de la capacité. Il est également important de
prendre en compte l’influence de cet état de charge sur le comportement dynamique de
la batterie.

Généralement on définit l’état de charge (SOC) par la différence entre le SOC
initial et le rapport de la charge délivrée par la batterie sur la capacité en
Ah théoriquement disponible sous les conditions de fonctionnement actuelles
[Yang et al., 2017][Shehab El Din et al., 2016]. Cette relation s’écrit comme dans l’équa-
tion (3.13), avec I le courant fourni et T la température de fonctionnement de la batterie.

S OC(t) = S OC(0) −
∫ t

0

I(τ)
Qbatt(T, I, vieillissement)

dτ (3.13)

Qbatt est la capacité réelle et non la capacité initiale annoncée par le constructeur.
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3.4.1/ COMPTEUR COULOMÉTRIQUE

L’estimation de l’état de charge par comptage coulométrique est la méthode la plus simple
à mettre en place. Toutefois elle présente trois contraintes majeures :

— Il est indispensable de connaitre la valeur initiale sans quoi une mauvaise initiali-
sation peut entrainer un décalage quant à l’estimation.

— La présence d’une intégration peut entrainer une accumulation de l’erreur. Le cou-
rant I(t) étant une grandeur physique mesurée, si le capteur présente une légère
imprécision alors une intégration de cette erreur peut engendrer une forte diver-
gence de l’estimation.

— Nous avons pu voir précédemment qu’il est possible d’identifier une relation entre
la capacité et la température. Malgré tout, cette méthode ne prend pas en compte
la chute de capacité due au vieillissement et est donc cohérente seulement en
début de vie.

Cette méthode peut toutefois servir de référence comme nous l’avons utilisée afin de
modéliser la cellule ou en laboratoire lors d’une phase de recharge ou de décharge com-
plète.

3.4.2/ FILTRE DE KALMAN

Le filtre de Kalman est un algorithme très répandu entre autres
dans le domaine des batteries afin d’estimer l’état de charge
[Shen et al., 2018][Yu et al., 2013][Zhou et al., 2015][Watrin et al., 2012]. Ce filtre
compare des valeurs estimées par un modèle numérique à des valeurs mesurées sur
le système réel, puis s’ajuste automatiquement afin de changer les variables d’état du
modèle en vue d’obtenir une valeur estimée en sortie du modèle la plus proche de la
réalité. Cet outil provient de la science de l’automatique et est très largement détaillé
dans la littérature [Plett, 2004a][Plett, 2004b] c’est pourquoi ce manuscrit ne s’attardera
pas sur une description profonde.

3.4.2.1/ PRINCIPE DU FILTRE

Les filtres de Kalman permettent d’estimer l’état d’un système qui ne peut être mesuré di-
rectement, ce qui est le cas pour l’état de charge d’une batterie. Ce filtre est un algorithme
récursif qui combine un modèle numérique afin d’estimer des grandeurs non mesurables
et des mesures directes afin de corriger l’estimation et fournir une sortie estimée la plus
proche de cette valeur mesurée. Ce principe est illustré par la FIGURE 3.34. L’algorithme
peut être généralement distingué en deux parties : une phase de prédiction, suivie d’une
phase de correction. La première phase de prédiction consiste à prédire les états actuels
x̂ à partir de ceux estimés à l’instant précédent. Le filtre réalise également une estimation
de la matrice de covariance de l’erreur P−k à partir de l’erreur en sortie du modèle. La
seconde phase de correction consiste à corriger les états prédits et à mettre à jour cette
matrice de covariance qui sert au calcul du gain de correction K.
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FIGURE 3.34 – Principe du filtre de Kalman

Ce filtre utilise donc un modèle afin de reproduire au mieux la grandeur mesurée y en
réponse à une entrée u. L’estimation ŷ en sortie du modèle est une réponse aux entrées
mais également au grandeurs d’état estimées x̂. La différence entre la valeur mesurée
et la valeur estimée (y − ŷ) est définie comme l’erreur et permet de calculer le gain de
Kalman K qui ajuste les grandeurs d’état afin de diminuer cette erreur. Ce gain K est
calculé à chaque itération en fonction de la matrice de covariance. Il existe plusieurs
déclinaisons de filtre de Kalman comme mentionné dans le chapitre 2. Dans cette étude
nous utiliserons un filtre de Kalman étendu par conséquent seulement le filtre de base et
ce filtre étendu sont présentés.

3.4.2.2/ FILTRE DE KALMAN DISCRET

Le filtre de Kalman de base s’applique à un système linéaire discrétisé. Il est basé sur
deux fonctions :

— Une équation d’état, décrite par l’équation (3.14), qui réalise le lien entre l’état
précédent de la sortie (xk−1) et l’état actuel :

xk = A.xk−1 + B.uk−1 + wk (3.14)

— Une équation d’observation, décrite par l’équation (3.15), qui réalise le lien entre
l’observation yk et l’état du modèle xk.

yk = C.xk + D.uk + vk (3.15)

uk est défini comme étant la mesure, vk et wk sont définis comme étant les bruits de
"process".

La phase de prédiction est régie par les deux équations (3.16) et (3.17). Elle consiste à
prédire les états actuels x̂− à partir de ceux estimés à l’instant précédent, de la mesure et
des matrices A,B,C et D qui décrivent le modèle. Le filtre estime également la covariance
de l’erreur P−k à partir du comportement du modèle et de la matrice de covariance de bruit
de données Q.

Prédiction de la variable d’état :

x̂− = Fk.x̂k−1 + Bk.uk−1 (3.16)



3.4. ESTIMATION DE L’ÉTAT DE CHARGE 89

Prédiction de la matrice de covariance :

P−k = Ak.Pk.AT
k + Q (3.17)

Ak est la matrice de transition qui relie l’état précédent à l’état actuel et Q la matrice de
covariance du bruit de données.

La seconde phase, appelée phase de correction corrige les états prédits et met à jour
les matrices de covariance qui servent au calcul du gain de correction K. Cette phase
est régie par les équations ci-dessous. La matrice de covariance de l’innovation S est
calculée à chaque itération à partir de la matrice P−k , et de la matrice de covariance sur le
bruit de mesure R qui représente l’espérance attendue sur le bruit de mesure. Le gain de
Kalman (K) est calculé en fonction des matrices de covariance et permet de réaliser la
correction des états x̂ en fonction des états prédits et des mesures. Finalement la matrice
d’estimation de la covariance de l’erreur Pk est mise à jour afin d’être intégrée lors de
l’itération suivante. Elle est définie par P−k lorsqu’elle est prédite et par Pk lorsqu’elle est
corrigée.

Mise à jour de la covariance de l’innovation :

S k = Ck.P−k .C
T
k + Rk (3.18)

Mise à jour du gain de Kalman :
Kk = P−k .C

T
k .S

−1
k (3.19)

Mise à jour des états :
x̂k = x̂− + Kk.(yk − ŷk) (3.20)

Mise à jour de la covariance d’erreur :

Pk = (I − Kk.Ck).P−k (3.21)

Ck est la matrice de sortie qui relie l’état xk à la mesure.

Ce filtre de Kalman basique ne s’applique qu’à un système linéaire ce qui n’est pas le
cas d’une batterie. Afin d’estimer l’état de charge nous allons donc utiliser une déclinaison
nommée "Filtre de Kalman étendu"

3.4.2.3/ FILTRE DE KALMAN ÉTENDU

Le filtre de Kalman étendu est une extension du filtre basique qui permet l’application à
des systèmes non linéaires en linéarisant les équations d’état autour du point de fonction-
nement. Cette linéarisation est réalisée par le calcul des Jacobiennes F et H à chaque
itération qui remplace les matrices A, B, C et D.

Les équations d’états sont à présent régies par les relations suivantes :

xk = f (xk−1, uk−1) + wk (3.22)

yk = h(xk, uk) + vk (3.23)
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La phase de prédiction est régie par les deux équations (3.24) et (3.25) :

Prédiction de la variable d’état :

x̂−k = f (x̂k−1, uk−1) (3.24)

Prédiction de la matrice de covariance :

P−k = Fk.Pk−1.FT
k + Qk (3.25)

F et G sont les expressions des jacobiennes respectivement définies par l’équation (3.26)
et l’équation (3.27) :

F =
∂ f (xk, uk)

∂xk
|̂xk−1 (3.26)

H =
∂h(xk, uk)
∂xk

|̂xk (3.27)

Ainsi la phase de correction devient :

Mise à jour de la covariance de l’innovation :

S k = Hk.P−k .H
T
k + Rk (3.28)

Mise à jour du gain de Kalman :
Kk = P−k .H

T
k .S

−1
k (3.29)

Estimation de la variable d’état et correction de la prédiction :

x̂k = x̂−k + Kk.(yk − ŷk) (3.30)

Mise à jour de la covariance d’erreur :

Pk = (I − Kk.Hk).P−k (3.31)

3.4.3/ APPLICATION POUR L’ESTIMATION DU SOC

Nous avons à présent tous les éléments afin d’appliquer l’EKF et estimer l’état de charge
d’une cellule. Dans un premier temps, l’expression temporelle du SOC 3.7 doit être trans-
formée en forme discrète. L’expression (3.7) devient alors (3.32).

S OCk = S OCk−1 − Ik.
∆t

Qbatt
(3.32)

L’équation d’état f (xk, uk) (3.22) et l’équation de mesure h(xk, uk) (3.23) peuvent à présent
être exprimée respectivement comme dans l’équation (3.33) et l’équation (3.34)

f (xk, uk) =


S OCk

U1k

U2k

U3k

 =


S OCk−1 − Ik.

∆t

Qbatt
U1k−1 .e

−∆t
R1 .C1 + R1.(1 − e

−∆t
R1 .C1 ).Ik

U2k−1 .e
−∆t

R2 .C2 + R2.(1 − e
−∆t

R2 .C2 ).Ik

U3k−1 .e
−∆t

R1 .C1 + R3.(1 − e
−∆t

R3 .C3 ).Ik


(3.33)
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h(xk, uk) =
[
OCVk −U1k −U2k −U3k −R0k .Ik

]
(3.34)

avec le courant de la batterie défini comme le signal d’entrée uk = Ik, ∆t est la période
d’échantillonnage et Qbatt est la capacité réelle de la batterie dont la méthode d’estima-
tion sera présentée dans le paragraphe suivant. OCVk est décrite par l’expression (3.35)
qui est la forme discrétisée de (3.6) :

OCVk = a +
b.(20 − Tk)

S OCk
+

c
sqrt(S OCk)

+ d.S OCk

+ e.ln(S OCk) + f .ln(1.001 − S OCk)

+ g.ln(1.01 − S OCk) + h.exp(i.Tk)

(3.35)

Les matrices Jacobiennes Fk et Hk peuvent alors être déterminées et exprimées respec-
tivement par l’équation (3.36) et par l’équation (3.37) :

Fk =
∂ f (xk, uk)

∂xk
=


1 0 0 0

0 e
−∆t

R1 .C1 0 0

0 0 e
−∆t

R2 .C2 0

0 0 0 e
−∆t

R3 .C3

 (3.36)

Hk =
∂h(xk, uk)
∂xk

=


∂OCV
∂S OC
−1
−1
−1


T

(3.37)

Nous procédons ensuite à la mise à jour de la covariance d’innovation S −k puis à la mise
à jour du gain de Kalman Kk. Finalement nous pouvons estimer la tension de sortie ŷk

à travers notre modèle et la comparer à la mesure yk afin d’estimer la variable d’état "a
posteriori" x̂k en corrigeant la prédiction "a priori" x̂−k (cf. équation 3.38).

x̂k = x̂−k + Kk.(yk − ŷk) (3.38)

L’application de cet outil nous permet d’obtenir les estimations illustrés par les FIGURES
3.35 et 3.36. Nous pouvons constater que les estimations du filtre de Kalman s’adaptent à
la différence de température et se rapprochent de celles estimées par le BMS. Également
nous pouvons constater que le filtre s’adapte très rapidement si l’état de charge initial est
incorrect.
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FIGURE 3.35 – Estimation SOC à 20° C
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FIGURE 3.36 – Estimation SOC à 5° C

Ces estimations laissent toutefois apparaitre quelques imprécisions, notamment sur la
FIGURE 3.35 à 7900 secondes lorsque la valeur de l’état de charge remonte sans raison.
Également sur la FIGURE 3.36 nous pouvons remarquer qu’autour de 8000 secondes la
valeur estimée par le filtre tend à stagner alors qu’un courant est fourni. Théoriquement
elle devrait diminuer de manière plus importante que la valeur estimée par le compteur
coulométrique puisque nous sommes à basse température. Un travail supplémentaire
d’ajustement des matrices de bruit et d’optimisation sur la précision du modèle doit être
effectué afin d’améliorer les performances du filtre.

La FIGURE 3.37 illustre l’estimation de l’état de charge avec deux capacités initiales
Qbatt différentes. Nous pouvons ainsi confirmer que l’estimation de l’état de charge est
indépendante de la connaissance de la capacité réelle de la batterie. Ce point est im-
portant puisque grâce à cette méthode il n’est pas nécessaire de connaitre en amont la
capacité réelle de la batterie.
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FIGURE 3.37 – Estimation de l’état de charge avec estimation de la capacité
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3.5/ ÉVOLUTION DE LA CAPACITÉ

Une bonne estimation de l’état de charge peut être utilisée afin de déduire la capacité
réelle de la batterie qui varie selon la température et le vieillissement. C’est l’objectif de la
méthode proposée dans ce paragraphe dont la finalité est d’estimer un indicateur de SOH
d’une cellule de batterie. Dans un premier temps la méthode proposée est présentée puis
dans un second temps est appliquée à l’intégralité de la base de données afin d’observer
l’évolution de la capacité durant les trois années de roulage.

3.5.1/ ESTIMATION DE LA CAPACITÉ RÉELLE

Le principe de cette méthode est de visualiser une variation de SOC, ∆S OC afin de
l’associer à une variation de charge électrique ∆Q (en C). Ce principe est identique à
une décharge complète à courant constant, qui associe le courant fourni à la durée de
la décharge lors d’une variation de SOC de 100%. La capacité de la batterie est alors
définie par l’expression (3.39).

Qbattestimee =
∆Q

∆S OC
(3.39)

Dans ces conditions, il est judicieux de considérer des variations de SOC suffisamment
importantes afin de minimiser les erreurs d’estimation. En effet, intervenant au déno-
minateur de l’expression (3.39) une faible variation de SOC entrainera facilement des
oscillations. C’est pourquoi nous considérerons le SOC actuel par rapport au SOC ini-
tial, ainsi l’estimation de la capacité deviendra de plus en plus précise tout au long de la
phase de roulage.

La méthode est décrite par l’algorithme ci dessous. Tout au long d’une phase de roulage,
dont les mesures sont acquises à une période ∆t, nous calculons l’intégrale du courant
fourni par la batterie int. A l’aide de cette intégrale int nous pouvons déterminer la quantité
de charge ∆Q en (Ah) délivrée par la batterie. La variation de SOC est calculée par
la différence entre le SOC actuel et le SOC initial. Finalement à chaque itération nous
appliquons l’expression (3.39) afin d’estimer la capacité.

Algorithm 1 Estimation de la capacité

while k < end do
int = int + I(k)
∆Q(k) = int.∆t/3600
∆S OC(k) = S OCdepart − S OCactuel

Qbattestimee(k) =
∆Q(k)

∆S OC(k)
k = k + 1

end while

La valeur Qbattestimee est alors intégrée dans l’expression (3.32) afin d’estimer conjointe-
ment le SOC et la capacité. Grâce à cela, l’estimation de l’état de charge sera optimisée
et indépendant de la valeur initiale de la capacité.
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La finalité de cette méthode est de fournir une estimation de l’état de charge ainsi qu’une
estimation de la capacité de la batterie en utilisant seulement des données d’usage réel.
Cela est vérifié par la FIGURE 3.38 qui illustre l’estimation de la capacité de la batterie
associée à l’estimation de SOC précédente. Comme attendu cette estimation est de plus
en plus précise au fur et à mesure du cycle de conduite puisque la variation de SOC
devient de plus en plus importante. L’estimation ici est de 108.9 Ah pour une température
de 21° C ce qui se rapproche de la valeur indiquée par le constructeur : 110 Ah à 23° C.
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FIGURE 3.38 – Estimation de la capacité lors d’un cycle de conduite

Cette estimation de la capacité pourra être utilisée par la suite afin d’observer son évo-
lution en fonction de la température et du vieillissement sur l’intégralité de la base de
données.

3.5.2/ ÉVOLUTION DE LA CAPACITÉ DURANT LES PHASES DE ROULAGE

L’étape suivante est d’estimer la capacité des batteries sur l’intégralité des phases de rou-
lage afin d’observer son évolution selon la température et l’énergie totale fournie. L’ap-
plication de la méthode proposée ci-dessus à l’intégralité des 1500 cycle de conduites
présents dans la base de données représente un temps de calcul conséquent. C’est
pourquoi, pour la suite de cette étude, nous utilisons et faisons confiance à l’estimation
d’état de charge proposée par le BMS. Nous estimons alors la capacité en appliquant
l’algorithme "Algorithm 1" sur l’intégralité des cycles de conduite de la base de données
en remplaçant l’estimation de SOC du filtre de Kalman par l’estimation proposée par le
BMS.

Après avoir appliqué l’estimation de la capacité sur l’intégralité des cycles de conduite,
nous avons pu déterminer la cartographie illustrée sur la FIGURE 3.39. L’évolution de la
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capacité du module 1 de chaque véhicule est représentée en fonction de la température
et de la charge totale fournie qui correspond à l’image de l’usure et donc du vieillissement.
Cette cartographie vérifie la dépendance de la capacité à la température, elle laisse clai-
rement apparaître une baisse en capacité lorsque la température diminue. Par ailleurs
la cartographie montre une légère baisse en capacité avec le vieillissement. Bien que
ce phénomène soit flagrant à basse température, il est difficile de tirer des conclusions
à plus haute température compte tenu du manque de points, notamment au dessus de
25° C. Cette synthèse nous permet de conclure que les trois années de roulage des 10
véhicules n’ont pas été suffisantes afin que les modules subissent un vieillissement vi-
sible. Toutefois la méthode proposée semble satisfaisante et fidèle à la réalité, elle pourra
être confortée dans le futur avec de nouvelles données de vieillissement.

FIGURE 3.39 – Synthèse de l’évolution de la capacité estimée du Module 1 des 10 véhi-
cules lors de la phase de roulage

Le banc d’essai était dédié à générer de nouvelles données en faisant subir à un pack
batterie les mêmes conditions de fonctionnement que durant les phases de roulage, c’est
à dire des profils de courant et de température identiques. Pour des raisons techniques
les essais ont dû être stoppés après seulement un mois, période durant laquelle le vieillis-
sement n’a pas beaucoup évolué. De futurs travaux viseront donc à poursuivre l’extension
de cette base de données.

3.5.3/ INFLUENCE DE LA TEMPÉRATURE SUR LA CAPACITÉ

Comme il a déjà été évoqué, la capacité réelle de la batterie évolue en fonction de la
température. Au-delà de l’aspect irréversible de la baisse de capacité avec le vieillisse-
ment la capacité baisse avec une diminution de la température. Cette dépendance à la
température est donc à prendre en compte afin de la dissocier des effets de vieillisse-
ment. La loi qui régit la dépendance de la capacité à la température est établie grâce à la
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cartographie FIGURE 3.39. Une régression polynomiale d’ordre 2 peut alors être établie
comme sur la FIGURE 3.40 dont les coefficients sont décrits dans l’expression (3.40).
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FIGURE 3.40 – Évolution de la capacité estimée du Module 1 des 10 véhicules lors de la
phase de roulage par rapport à la température

Qbatt = −0.0236 × T 2 + 1.66 × T + 82.15 (3.40)

3.6/ CONCLUSION

L’état de santé d’une batterie est impacté par plusieurs paramètres. Il est courant de
s’appuyer sur la perte en capacité et sur l’augmentation de la résistance interne comme
indicateurs de cet état. Il est alors nécessaire de pouvoir suivre l’évolution de ces para-
mètres tout au long de la durée de vie de la batterie.

Ce chapitre a permis de présenter une méthode d’estimation de ces deux paramètres en
utilisant seulement des données d’usage réel issues de l’instrumentation d’une flotte de
véhicules postaux.

Dans un premier temps a été présenté une méthode d’estimation de la résistance interne
d’une cellule batterie. Cette méthode s’appuie sur une modélisation à travers un circuit
électrique équivalent intégrant trois circuits R//C. Le modèle proposé, identifié à partir de
données d’usage réel seulement et à l’aide d’un algorithme d’optimisation, montre des
résultats tout à fait satisfaisants et fidèles à la réalité. La modélisation permet également
d’identifier l’évolution de l’OCV en fonction du SOC de manière satisfaisante et évite
ainsi de caractériser les cellules. Les paramètres du modèle permettent finalement d’en
déduire une image de la résistance interne. L’évolution de la résistance en fonction de la
température reflète les observations faites durant les caractérisations. Une identification
de cette résistance interne tout au long de la durée de vie de la batterie peut permettre
de suivre son évolution, indicateur du SOH.

Dans un second temps a été présenté une méthode de détermination en ligne de la ca-
pacité de la batterie. Pour cela une estimation de l’état de charge via un filtre de Kalman
basée sur le modèle proposé a été réalisée afin de la comparer à la valeur estimée du
BMS dont nous ne connaissons pas le processus d’estimation. En associant l’évolution
du SOC estimé avec les variations de courant fourni, nous avons montré comment dé-
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duire une estimation de la capacité. La détermination de cette dernière nécessite toute-
fois des variations de SOC suffisamment importantes c’est pourquoi elle devient de plus
en plus précise au fur et à mesure du cycle de conduite. La méthode proposée laisse
apparaître quelques imprécisions et nécessite un travail supplémentaire sur l’ajustement
des matrices de bruit et des équations d’état.

Cette méthode d’estimation de la capacité de la batterie a ensuite été appliquée à l’inté-
gralité de la base de données sur le module 1 de chaque véhicule en vue d’observer son
évolution en fonction de la température et du vieillissement. Pour cela nous avons utilisé
et fait confiance à la valeur de SOC estimé par le BMS et nous avons fait l’hypothèse que
tous les modules étaient au préalable identiques. A travers cette étude nous avons pu
identifier une relation entre la capacité réelle et la température et nous avons pu observer
l’évolution de cette capacité par rapport au courant total fourni. Nous avons ainsi constaté
que les trois années de roulage n’ont pas été suffisantes pour observer un vieillissement
significatif. De futurs travaux viseront à poursuivre la génération de données de vieillisse-
ment en usage réel sur banc d’essai. Toutefois la méthode proposée semble satisfaisante
pour obtenir une estimation de la capacité réelle instantanée et de l’intégrer à l’estimation
de l’état de charge afin de l’optimiser. Finalement en dissociant la capacité instantanée et
l’impact de la température, nous pouvons déduire l’évolution de la capacité de la batterie
dépendante seulement du vieillissement.

Ce chapitre propose une contribution à l’étude du vieillissement en usage réel en pré-
sentant une méthode d’estimation de deux indicateurs de l’état de santé d’une batterie
LiFePO4 : à savoir la résistance interne et la capacité réelle de la batterie, en se basant
seulement sur des données issues de l’instrumentation de véhicules.





4
CONTRIBUTION À L’ÉTUDE DU

VIEILLISSEMENT D’UN SYSTÈME PILE À
COMBUSTIBLE EN USAGE RÉEL

4.1/ INTRODUCTION

Comme il a été mentionné dans le premier chapitre, un des freins à l’utilisation des piles
à combustible est encore leur durée de vie comparée à d’autres technologies éprouvées
et fiabilisées depuis de nombreuses années. Notamment pour les applications mobiles
où elle est sujette à des conditions de fonctionnement rudes : impureté de l’air, variations
du point de fonctionnement [Wahdame et al., 2007], variations de la température et de
l’humidité [Oszcipok et al., 2005, Jia et al., 2014] ou encore des vibrations et des chocs.
Le DOE a fixé une durée de vie cible de 5000 heures pour les applications automobiles.
C’est pourquoi de nombreuses études sont mises en place afin d’améliorer le design des
systèmes, les matériaux, et la gestion de l’énergie. Une bonne gestion de l’énergie est
également une étape cruciale pour améliorer la durée de vie et la fiabilité des systèmes.
Une mauvaise gestion de l’eau, un manque d’hydrogène, une trop haute température
de fonctionnement ou encore des sollicitations dynamiques trop importantes entraineront
par exmple une chute accélérée des performances et pourront engendrer une dégrada-
tion irréversible réduisant ainsi la durée de vie du système. Le développement d’outils
d’instrumentation, d’estimation de l’état de santé, de diagnostic et de pronostic devient
alors une étape importante pour envisager une gestion de l’énergie optimale. La mise
en place d’expérimentations est souvent nécessaire afin de bien comprendre les méca-
nismes de dégradations, l’impact des conditions de fonctionnement sur les performances
et l’identification des conditions de fonctionnement dégradantes. Notre étude se focalise
sur l’analyse de l’influence des conditions de fonctionnement sur les performances d’un
système pile à combustible (SPAC). Pour cela des expérimentations de longue durée
sont mises en oeuvre afin d’étudier le vieillissement et la dégradation naturelle. Aujour-
d’hui, la majorité des essais de dégradation de PEMFC sont axés au niveau du stack
seul. De nombreux travaux présentent ainsi l’influence de différentes conditions de fonc-
tionnement sur la durée de vie d’une pile à combustible. Par exemple [Enz et al., 2015]
étudient l’influence du manque d’hydrogène à l’aide d’un cycle de conduite automobile.
L’influence sur les performances de la PEMFC est investiguée à travers les courbes de
polarisation, une méthode de voltamétrie cyclique et à balayage linéaire et à l’aide de
la spectrométrie d’impédance. L’étude montre que les performances ont été réduites de
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47% entre le début de vie et la fin de vie en considérant l’évolution de la tension de la
pile à une densité de courant de 0.6 A.cm−2. De plus les mesures d’EIS indiquent une
augmentation exponentielle de la résistance de transfert de charge et de la résistance
ohmique. En conclusion une dégradation significative est identifiée et considéré comme
liée aux effets du manque d’hydrogène et des dynamiques de courant.

[Hou et al., 2016] étudient l’effet des vibrations dues à la qualité de la route sur les per-
formances d’un stack PEMFC. Durant les tests de vibrations ils détectent des variations
sur les courbes de polarisation et notifient que les meilleures performances du stack sont
apparues avant le début des vibrations. Cette perte de performance est illustrée par une
réduction de la tension du stack et par une augmentation de la résistance ohmique iden-
tifiée à travers des mesures d’impédance. Ils concluent que les vibrations ont donc une
influence non négligeable sur les performances.

[Pahon et al., 2016] montrent à travers des tests expérimentaux que la stœchiométrie de
l’air à un impact direct sur les performances d’un stack PEMFC. Plus la stœchiométrie de
l’air est grande, plus la membrane tend à s’assécher dû à l’augmentation du débit d’air qui
évacue plus rapidement l’eau produite durant la réaction électrochimique. L’assèchement
de la membrane entraine une augmentation de la résistance ohmique ce qui implique
une diminution de la conductivité.

[Shabani et al., 2019] proposent une synthèse sur les effets négatifs d’un empoisonne-
ment, dû à l’impureté de l’air ou de l’hydrogène, sur les performances d’un stack PEMFC.
Cette étude fournit également un résumé de stratégies d’atténuation visant à réduire l’im-
pact d’un empoisonnement.

[Morando, 2015] a mis en place des essais de longue durée sur un stack PEMFC cinq
cellules afin de générer des données de vieillissement. Le principe est simple, le stack est
soumis à un profil de charge constant avec une série de caractérisations hebdomadaires.
Le but est d’observer le vieillissement naturel, par conséquent aucune condition de défaut
n’est provoquée. Le stack a ainsi fonctionné durant plus de 1700 heures avant que la
chute de performances par rapport à son début de vie dépasse le seuil choisi de 10%.

Toutefois, il y a clairement un manque d’expérimentations de longue durée traduits dans
la littérature récente, notamment dû à des contraintes de temps et de budget. La plupart
des études présentent l’impact d’une condition dégradante ou d’un paramètre influent
sur des durées moyennes et courtes, mais des études présentant l’évolution globale des
performances d’un système complet durant plusieurs milliers d’heures sont très rares,
voire inexistantes [Liu et al., 2019][Mao et al., 2017].

La principale contribution de ces travaux de thèse est d’analyser l’évolution des perfor-
mances, d’évaluer l’état de santé d’un système PEMFC complet et de le prédire. L’idée
est la même que pour l’étude portant sur les batteries : s’appuyer sur les données d’usage
des véhicules Mobypost. Pour cela le système étudié pendant nos travaux sera mis en
oeuvre sur banc d’essais sur une durée de plus de 5000 heures sous des conditions de
fonctionnement spécifiques qui visent à reproduire les cycles de conduites et l’environ-
nement d’un véhicule léger postal à hydrogène : cycles d’arrêt/démarrage et température
ambiante variable [Vichard et al., 2017]. Dans un premier temps les performances seront
analysées à travers des données mesurées on-line seulement. Dans un second temps,
des mesures d’impédance seront étudiées afin de compléter l’analyse et de vérifier les
hypothèses.

Ce chapitre se décomposera de la manière suivante : premièrement, la procédure expé-



4.2. PROCÉDURE EXPÉRIMENTALE 101

rimentale ainsi que le banc d’essai et les équipements utilisés seront détaillés. Deuxiè-
mement les résultats seront présentés. Troisièmement, une analyse des résultats sera
proposée et des hypothèses pourront être émises. Dans un quatrième temps l’évolution
des performances sera modélisée afin d’en faire la prédiction. Enfin une conclusion sera
apportée.

4.2/ PROCÉDURE EXPÉRIMENTALE

Cette section vise à présenter l’installation expérimentale et les équipements utilisés,
ainsi que le profil de cyclage et le cycle de référence utilisés pour caractériser le système.

4.2.1/ PRÉSENTATION DU BANC D’ESSAI

Classiquement un système complet PEMFC intègre un stack, une arrivée d’hydro-
gène, une arrivée d’air, un système de refroidissement, des convertisseurs, un sys-
tème de contrôle et divers capteurs. Le système utilisé pour cette étude est un système
AIRCELLT M vendu par la start-up H2SYS. Sa puissance nominale est de 1 kW, et intègre
un stack à cathode ouverte de 28 cellules refroidi par air. Pour cette expérimentation le
système a été placé dans une chambre climatique afin de faire varier la température
ambiante.

Le système, auto-alimenté, renvoie au panneau de contrôle, via un bus de communication
CAN, les grandeurs physiques telles : que la température du stack, le courant du stack,
les tensions des 28 cellules du stack, la tension de sortie du système. Le banc d’essai
intègre lui aussi des capteurs afin de mesurer l’humidité relative de l’air ambiant (RH),
le courant de charge, la consommation d’hydrogène, la tension de sortie du système, la
température ambiante, la température d’entrée d’air du système, la température de sortie
d’air du système.

Le rendement global de conversion du système est calculé comme dans l’équation (4.1).

ηFC =
Pload

∆H × ṁH2
(4.1)

avec Pload la puissance utile en sortie du système mesurée par les capteurs de courant
et de tension du banc d’essai, ∆H f = −241.6KJ/mol le pouvoir de combustion inférieur de
l’hydrogène et ṁH2 le débit molaire d’hydrogène en mol/s.
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FIGURE 4.1 – Banc d’essai pile à combustible

L’unité de contrôle dédiée à l’instrumentation et au contrôle du système en test fonctionne
grâce à un programme développé avec le logiciel Labview. Cette unité assure l’enregis-
trement des données, la commande du courant de charge, l’électrovanne d’arrivée d’hy-
drogène, la sécurité et l’affichage des données. Pour cette expérimentation, le système
a été placé dans une chambre climatique afin de faire varier la température ambiante. La
chambre climatique, d’un volume de 650L, est une chambre de type ADF fabriquée par
l’entreprise BIA climatic. Il est important de préciser que la cellule d’essai dans laquelle
se déroulent les expérimentations régule l’hygrométrie relative de l’air autour de 50% et
sa température ambiante à 21° C. Cela signifie que la teneur en eau de l’air ambiant reste
la même tout au long des expérimentations. Afin de garantir ces conditions à l’intérieur de
l’enceinte climatique, une circulation de l’air a été mise en place à l’image de la FIGURE
4.1 pour renouveler constamment ce dernier. Ainsi quelle que soit la valeur de l’hygromé-
trie relative à l’intérieur de l’enceinte, liée aux variations de température, la teneur en eau
de l’air sera constante.

4.2.2/ PROFIL DE CYCLAGE

Comme il a été mentionné précédemment, cette étude est liée au projet Mobypost et aux
sollicitations rencontrées par les composants énergétiques des véhicules développés.
L’objectif est ici de reproduire au mieux les conditions d’usage d’un petit véhicule de
livraisons postales, c’est pourquoi notamment le cyclage arrêt/démarrage a été choisi.
Comme pour les batteries, le but est de faire vieillir le système PEMFC sur banc d’essais
sous des conditions proches de celles rencontrées en usage réel.
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FIGURE 4.2 – Profil de cyclage

La FIGURE 4.2 illustre le profil de courant appliqué au système sur le banc d’essai tout
au long de l’expérimentation. Pour rappel une livraison postale pour cette catégorie de
véhicule dure environ 3 à 4 heures pendant lesquelles le système fournit sensiblement
un courant constant au pack batterie. C’est pourquoi le système travaillera à son point
nominal de fonctionnement (courant de charge = 50 A) pendant quatre heures, suivi de
deux heures de repos durant lesquelles le système sera arrêté. Ce cycle sera répété
quatre fois par jour tous les jours. Au point de fonctionnement nominal, le refroidisse-
ment du système par air est auto-régulé afin de maintenir la température du stack autour
de 62° C. Une fois le système arrêté, la température du stack tend vers la température
ambiante. Ces variations de température correspondent à un cyclage thermique complet
des composants du système. Concernant la température ambiante c’est le point variant
de cette étude, sa valeur sera changée par période comme illustré dans la TABLE 4.1. Ce
tableau met également en évidence la durée pendant laquelle le système a fonctionné,
les périodes de repos n’étant pas comptabilisées. Basé sur le profil de cyclage FIGURE
4.2, 5200 heures de fonctionnement correspondent à 1300 arrêts/démarrages et 7800
heures d’expérimentation.
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TABLE 4.1 – Evolution de la température ambiante au long de l’expérimentation

Étape

Durée de
fonctionne-

ment

Moyenne
de la tem-
pérature
ambiante

1 1000h 20° C
2 1000h 30° C
3 400h 20° C
4 600h 10° C
5 800h 21° C
6 200h 20° C
7 1200h 10° C

Lors de la première étape le système est placé dans une chambre climatique régulée
à 20° C durant mille heures de fonctionnement. Ensuite, lors de la deuxième étape, la
température ambiante est augmentée à 30° C durant encore mille heures de fonctionne-
ment afin d’observer l’impact d’une température plus élevée. Lors de la troisième étape,
la température est redescendue à 20° C durant 400 heures de fonctionnement afin d’ob-
server une potentielle dégradation réversible. Par ailleurs l’idée est aussi de comparer
les pentes de dégradation des étapes 1 et 3 afin d’identifier une potentielle dégradation
irréversible causée par une température de 30° C. Lors de l’étape 4, la consigne de tem-
pérature moyenne dans l’enceinte est baissée à 10° C afin d’observer, cette fois, l’impact
d’une température basse. De plus, afin d’observer l’impact de variations dynamiques de
la température ambiante, un cyclage de la température est mis en place. Dans cette
étape la température ambiante sera variable entre 5° C et 20° C tout en conservant une
valeur moyenne de 10° C. Pour des raisons logistiques autour de l’enceinte climatique
cette étape a du être interrompue au bout de six cent heures. Lors de l’étape 5, le sys-
tème est retiré de l’enceinte et fonctionne à l’air libre dans la cellule de test qui régule la
température ambiante à 21° C. Lors de l’étape 6, le système est replacé dans l’enceinte
climatique. Afin d’observer un éventuel changement d’environnement entre la cellule et la
chambre, la température est maintenue à 20° C durant une courte période de 200 heures.
Finalement lors de l’étape 6 la température ambiante est de nouveau réduite à 10° C.

4.2.3/ MÉTHODE DE CARACTÉRISATION DU SYSTÈME

Afin d’augmenter la base de données, un processus de caractérisation hebdomadaire a
été instauré. Deux outils ont été utilisés : un profil de courant de référence similaire au
profil de cyclage dans une durée raccourcie pendant lequel une courbe de polarisation
est réalisée, et une caractérisation par spectrométrie d’impédance au point de fonction-
nement nominal stabilisé du système.

4.2.3.1/ PROFIL DE COURANT DE RÉFÉRENCE

Le profil de courant présenté sur la FIGURE 4.3 sera utilisé chaque semaine comme profil
de base afin de caractériser le système. Ce profil suit le même principe que celui utilisé
pour le cyclage longue durée. Les phases d’arrêts et de démarrages restent identiques,
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seule la période au point de courant 50 A est réduite. Cette période dure 600 secondes
afin de laisser le temps au système de stabiliser la température du stack et d’atteindre
son point de fonctionnement nominal.
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FIGURE 4.3 – Profil de caractérisation

4.2.3.2/ MESURES D’IMPÉDANCE

La caractérisation hebdomadaire du système portera également sur le suivi des para-
mètres physiques de la pile à combustible en réalisant une spectrométrie d’impédance.
Toutes les mesures d’EIS seront effectuées au point de fonctionnement nominal soit
50 A, 62° C avec une amplitude de la perturbation en courant de 6 A. La plage de fré-
quence retenue va de 1kHz à 0.1Hz. L’équipement utilisé pour ces mesures a été di-
mensionné et développé au laboratoire FC-Lab dans le cadre des travaux de thèse de
[Wasterlain, 2010]. Finalement il est important de noter que les caractérisations sont réa-
lisées avec les températures ambiantes décrites par la TABLE 4.1. Les valeurs de tempé-
rature pourront donc varier d’une mesure à une autre suivant l’étape de l’expérimentation
considérée (cf. TABLE 4.1).

4.3/ LA SPECTROMÉTRIE D’IMPÉDANCE APPLIQUÉE À LA PILE À

COMBUSTIBLE

Comme introduit dans le second chapitre, l’EIS peut être utilisée pour le diagnostic des
piles à combustible ainsi que pour l’estimation de leur de santé. Dans ces travaux de
thèse, une approche basée modèle, reposant sur les données d’EIS a été développée
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afin d’analyser l’évolution des paramètres du système pile à combustible. Cette section
vise à poursuivre l’introduction faite dans le deuxième chapitre en détaillant la méthode
appliquée pour l’estimation de l’état de santé d’une pile à combustible.

4.3.1/ SPECTRE D’IMPÉDANCE DANS LE DIAGRAMME DE NYQUIST

L’étude de l’impédance dans le domaine fréquentiel d’une pile à combustible fourni de
riches informations pour traduire et comprendre le comportement dynamique et l’évolu-
tion des composants.

Un exemple de spectre d’impédance représenté dans le repère de Nyquist est proposée
sur la FIGURE 4.4. Sur ce diagramme il est possible d’observer la présence de deux
arcs de cercle. Pour une PAC de type PEMFC, l’impédance de l’anode est généralement
faible par rapport à celle de la cathode, il est donc difficile d’identifier sa contribution
dans la représentation de Nyquist [Wasterlain, 2010]. Par conséquent, ces deux arcs sont
généralement attribués à l’impédance de la cathode seule. Un premier arc représentant
les phénomènes de transfert de charges et un deuxième arc représentant les transports
de masse. L’assemblage de ces deux arcs illustre le comportement dynamique d’une
cellule ou d’un assemblage de cellules en réponse à des perturbations de courant de
différentes fréquences.

FIGURE 4.4 – Exemple de représentation d’une mesure d’impédance dans le repère de
Nyquist

Au sein d’une pile à combustible, les phénomènes physiques qui apparaissent
durant les réactions et qui décrivent le comportement dynamique montrent des
constantes de temps différentes. Certains phénomènes montrent des constantes
de temps de l’ordre de la micro-seconde tandis que d’autres montrent des
constantes de temps de l’ordre de plusieurs jours voire même plusieurs mois
[Wang et al., 2011a][Bockris et al., 2002][Petrone, 2014]. La FIGURE 4.5 propose une
classification des différents phénomènes physiques associés à leur constante de temps.
En s’appuyant sur ces études et sur cette figure nous pouvons dissocier les zones tra-
duites par un diagramme de Nyquist en découpant les phénomènes par plages de fré-
quences :

1. A très hautes fréquences : La première information qui peut apparaître sur le
spectre en partant des hautes fréquences concerne les phénomènes inductifs liés
à la connectique qui sont traduits par une partie imaginaire négative.
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2. A hautes fréquences : La seconde information que l’on obtient concerne les phéno-
mènes résistifs dans la membrane, que l’on nomme résistance ohmique ou encore
"résistance de membrane". Sa valeur est déterminée par l’intersection formée par le
spectre avec l’axe des réels, c’est à dire lorsque la partie imaginaire de l’impédance
à hautes fréquences est nulle.

3. A hautes et moyennes fréquences : Nous pouvons observer sur le spectre un pre-
mier arc de cercle dit "arc de transfert de charges". Cet arc traduit les phénomènes
résistifs de transfert de charge et les phénomènes capacitifs de double couche dus
aux accumulations de charges aux interfaces électrode-électrolyte.

4. A moyennes et basses fréquences : Nous pouvons voir apparaître sur le spectre un
second arc de cercle nommé "arc de diffusion". Cet arc traduit les phénomènes de
diffusion dans les réactions électrochimiques. Ces phénomènes sont notamment
dus à une augmentation de la production d’eau qui induit des pertes par transport
de masses.

5. A très basses fréquences : La résistance de polarisation se détermine par l’inter-
section formée avec l’axe des réels, c’est à dire lorsque la partie imaginaire de l’im-
pédance à basses fréquences est nulle. Cette résistance fait référence à la contri-
bution de tous les effets résistifs de la PAC [Asghari et al., 2010].

FIGURE 4.5 – Classification des phénomènes physiques d’une PAC associés à leur
constante de temps [Wang et al., 2011a]

4.3.2/ CIRCUIT ÉLECTRIQUE ÉQUIVALENT

Comme il a été introduit dans le chapitre 2, les spectres d’impédance permettent de
déduire un modèle électrique équivalent de la PAC. Les paramètres du modèle permet-
tront de reproduire le comportement dynamique et de traduire les phénomènes énumérés
dans la sous-section 4.3.1. Basé sur ce modèle électrique et sur l’évolution de ses pa-
ramètres il sera ainsi possible d’analyser l’évolution des performances de la PAC et par
conséquent son SOH.
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Le circuit le plus simple et le plus courant qui sert également de base pour
des modèles plus complexe est le modèle de Randles illustré sur la FIGURE
4.6[Rubio et al., 2008][Sadli, 2006][Gaumont et al., 2017][Génevé, 2016]. Il est l’assem-
blage d’une résistance, représentant la résistance ohmique, connectée en série avec un
condensateur, représentant la capacité de double couche, en parallèle d’une impédance
de Faraday.

Cette impédance de Faraday peut se représenter de deux manières selon la précision
désirée :

1. Avec une simple résistance représentant les effets de transferts de charges.
2. Avec cette résistance de transferts de charges en série d’une impédance de War-

burg. Cette association permet de représenter et les effets de transferts de charges
et les phénomènes de diffusion.

FIGURE 4.6 – Modèle de Randles et représentation de l’impédance de Faraday

Pour rappel, la FIGURE 4.7 donne les symboles et l’impédance complexe des différents
éléments d’un circuit électrique équivalent visant à reproduire les phénomènes physiques
d’un système électrochimique.

FIGURE 4.7 – Représentation schématique et complexe des composants d’un modèle
électrique équivalent

L’impédance complexe d’une capacité est inversement proportionnelle à la fréquence (cf.
FIGURE 4.7). A basses fréquences la capacité Cdl se comporte alors comme un circuit
ouvert tandis qu’à hautes fréquences elle se comporte comme un court-circuit. La résis-
tance ohmique Rohm est indépendante de la fréquence, sa contribution est alors toujours
présente. Ainsi, à hautes fréquences les phénomènes résistifs sont représentés seule-
ment par la résistance ohmique Rohm, l’impédance de Faraday étant court-circuitée. A
basses fréquences, Cdl étant considérée comme une impédance infinie, les phénomènes
résistifs dans le système sont représentés par la somme des trois éléments résistifs du
modèle de Randles (cf. équation 4.2).
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Rpola = Rohm + Rct + Re(Zw) (4.2)

4.3.2.1/ RÉSISTANCE OHMIQUE

Cette résistance Rohm est due aux pertes ohmiques qui sont causées par la résistance
de la membrane au passage des ions et les résistances électriques des électrodes et
de la connectique. Néanmoins la plus forte contribution reste la résistance de la mem-
brane au passage des ions H+. Dans le repère de Nyquist elle est représentée par
un point particulier dont la partie réelle correspond à sa valeur, elle est donc très fa-
cilement identifiable. Il a été montré à plusieurs reprises que sa valeur est liée aux
conditions de fonctionnement de la PAC et particulièrement au niveau d’hydratation
de la membrane [Fouquet et al., 2006], de sa température et de l’intensité du courant
[Gaumont et al., 2017][Sadli, 2006].

Certains auteurs [Sadli, 2006][Fowler et al., 2002] utilisent l’expression (4.3) pour décrire
la résistivité de la membrane de type Nafion en fonction de l’intensité du courant, de la
température et du taux d’humidité.
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avec λ un paramètre variable lié à l’humidité de la membrane, S la surface active en cm2,
T la température en Kelvin et I l’intensité du courant.

La résistante totale de la membrane pour une cellule élémentaire est ainsi représentée
par l’expression (4.4)

RM =
ρM.l

S
(4.4)

avec l l’épaisseur en cm.

Plus la membrane est hydratée plus sa résistance tend à décroitre, à l’inverse, moins la
membrane est hydratée plus sa résistance tend à croître. Également plus la température
augmente, plus la résistance diminue.

4.3.2.2/ RÉSISTANCE DE TRANSFERT DE CHARGE

La résistance de transfert de charge Rct modélise la résistance au passage des
charges dans l’interface électrode/électrolyte. Sa valeur est définie par l’équation (4.5)
[Petrone, 2014][Génevé, 2016]. Basée sur cette équation, son expression est l’inverse
de la dérivée partielle négative de la densité de courant (iF) par rapport au potentiel de
l’électrode (η).

Rct = −(S A
∂iF

∂η
)−1 =

RT
nF

.
1
αI

(4.5)
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Avec F la constante de Faraday (96485 C/mol), R la constante universelle des gaz par-
faits (8.314 J/mol/K), n le nombre de charges dans la réaction et α le coefficient de
transfert. Cette équation montre également que la valeur de Rct dépend de la valeur du
courant. En effet si le courant augmente alors la résistance diminue et vice versa. Toute-
fois dans cette étude Rct sera déterminée directement à partir des spectres d’impédance.
Plus simplement, la résistance Rct correspond à la différence entre la résistance de polari-
sation et la résistance ohmique. Ainsi si les phénomènes de diffusion et les phénomènes
inductifs sont négligeables, alors l’impédance de la PAC peut être modélisée par la repré-
sentation simplifiée du circuit de Randles où l’impédance de Faraday n’intègre que cette
résistance Rct. Dans ce cas le spectre d’impédance dans le diagramme de Nyquist ne
présente qu’un seul arc dont le diamètre correspond à la valeur de Rct comme illustré sur
la FIGURE 4.8.

FIGURE 4.8 – Spectre d’impédance ne laissant apparaitre qu’un seul arc

4.3.2.3/ CAPACITÉ DE DOUBLE COUCHE

Les phénomènes de doubles couches sont dus à l’accumulation de charges de part et
d’autre des interfaces électrode/électrolyte. Ces phénomènes aux comportements capa-
citifs entrainent donc une réponse en tension transitoire à une variation de courant. Par
conséquent ils peuvent être modélisés par un condensateur nommé Cdl. Dans un circuit
simplifié de Randles la valeur de Cdl est facilement identifiable directement à partir des
données expérimentales en appliquant la relation (4.6). Par ailleurs, comme l’illustre la
FIGURE 4.7 l’impédance complexe d’un condensateur Zc est purement imaginaire et né-
gative. Ainsi, si la fréquence tends vers l’infinie alors Zc tend vers zéro et si la fréquence
tend vers zéro alors Zc tend vers l’infinie.

Cdl =
1

Rct × ωIM
(4.6)

avec ωIM la pulsation associée à la valeur absolue maximale de la partie imaginaire du
spectre.
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4.3.2.4/ IMPÉDANCE DE WARBURG

Lorsque les phénomènes de transports de masse doivent être considérés et modélisés
dans l’impédance de Faraday une impédance de Warburg peut être utilisée. Une résis-
tance Rd traduit les pertes de diffusion. Son expression est présentée dans les travaux
de thèse de Petrone et al. [Petrone, 2014][Gaumont et al., 2017]. La FIGURE 4.9 illustre
un spectre d’impédance avec une contribution non négligeable des phénomènes de dif-
fusion. Comme sur la FIGURE 4.4 nous pouvons apercevoir la présence de deux arcs.
L’arc en orange fait référence aux phénomènes de transfert de charges et l’arc en bleu fait
référence aux phénomènes de diffusion. La contribution de tous ces phénomènes, plus
simplement la combinaison des deux arcs, est illustrée par la forme en noir qui traduit
l’impédance globale de la PAC sur une plage de fréquence considérée.

FIGURE 4.9 – Spectre d’impédance laissant apparaitre des phénomènes de diffusion

4.3.3/ ANALYSE D’UN SPECTRE D’IMPÉDANCE

La raison pour laquelle l’analyse des spectres d’impédance est source de riches informa-
tions quant à l’étude des performances d’une PAC et l’estimation de son état de santé est
que la forme de ces spectres varie en fonction des conditions de fonctionnement ainsi que
de son vieillissement. Les conditions de fonctionnement influencent les phénomènes énu-
mérés dans la sous-section 4.3.1, c’est pourquoi une l’analyse d’un spectre d’impédance
permet en général d’identifier la présence d’une condition anormale de fonctionnement,
d’expliquer une chute de performances ou encore d’estimer un vieillissement.

L’analyse graphique d’un spectre d’impédance permet par exemple d’identifier rapide-
ment la présence d’une condition de noyage ou d’assèchement [Fouquet et al., 2006]
[Laribi et al., 2019][O’Rourke et al., 2009]. Ces études montrent que, dans des conditions
de noyage, un deuxième arc de diffusion largement dominant sur l’arc de transfert de
charge fait son apparition sur le spectre. Cela est du à une trop grande quantité d’eau pré-
sente dans la pile qui induit directement des pertes par transport de masse. En revanche
la conductivité de la membrane se voit améliorée ce qui se traduit par une diminution de
la résistance ohmique. A l’inverse, dans des conditions d’assèchement, la conductivité
de la membrane se voit dégradée ce qui se traduit par une augmentation de la résistance
ohmique.
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Il a été également montré dans plusieurs études que la va-
leur du courant a un impact direct sur le spectre d’impédance
[Asghari et al., 2010][Yuan et al., 2006][Pérez-Page et al., 2014][Danzer et al., 2009].
En effet ces études montrent que le spectre s’agrandit pour les courants faibles, puis se
réduit lorsque le courant augmente, avant de s’agrandir à nouveau au delà d’une certaine
valeur de courant. Si l’on se réfère à une courbe de polarisation (cf. FIGURE 1.19),
nous pouvons constater que pour des courants faibles la contribution des pertes par
activation est dominante due à une résistance de transfert de charges élevée. Le spectre
d’impédance se résume alors à un seul arc de transfert de charge. Plus le courant
tend vers zéro, plus la résistance de transfert de charge augmente, ainsi plus l’arc du
spectre grandit. Lorsque le courant augmente, la contribution des pertes par activation
devient négligeable par rapport aux pertes ohmiques qui deviennent dominantes. De
ceci découle une diminution de l’arc du spectre. Néanmoins, si le courant continue
d’augmenter la production d’eau augmente et par conséquent les pertes par transport de
masse deviennent alors non négligeables. Un deuxième arc de diffusion apparait alors
sur le spectre d’impédance

[Asghari et al., 2010][Yan et al., 2007] ont aussi montré que la température de fonctionne-
ment de la PAC a également une influence sur le spectre d’impédance. Comme l’illustre
la FIGURE 4.10, plus la température diminue plus l’arc de transfert de charge tend à aug-
menter. Ils montrent également que les valeurs des résistances ohmique, de transfert de
charge et de diffusion sont dépendantes de la température.

FIGURE 4.10 – Spectre d’impédance mesuré sur une simple cellule à 0.4Acm−2 et à trois
températures différentes [Asghari et al., 2010]

Par ailleurs des études menées par [Rubio et al., 2008][Danzer et al., 2009] ou encore
[Yan et al., 2007] montrent que la stœchiométrie de l’air modifie également le spectre
d’impédance. Comme l’illustre la FIGURE 4.11 une réduction de la stœchiométrie en-
traine un agrandissement du spectre et notamment de l’arc de diffusion. En effet en
réduisant le débit d’air, l’eau produite durant la réaction sera de moins en moins bien
évacuée ce qui laisse apparaitre des phénomènes de diffusion de plus en plus impor-
tants.
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FIGURE 4.11 – Spectre d’impédance mesuré sur un stack à 0.5Acm−2 et à différentes
stoechiométrie d’air [Yan et al., 2007]

Finalement le spectre d’impédance donne également des informations quant au vieillis-
sement global de la PAC comme montré dans les travaux de thèse de [Morando, 2015].
En effet même sous des conditions de fonctionnement normales, l’usure des composants
causée par le temps de fonctionnement entraine une chute des performances identifiable
sur un spectre d’impédance (cf. FIGURE 2.5).

4.4/ RÉSULTATS

4.4.1/ ÉVOLUTION DES PERFORMANCES SUR LE STACK

4.4.1.1/ ÉVOLUTION DE LA TENSION ET DU RENDEMENT

Afin d’observer l’évolution de la tension au fil du temps et d’observer l’impact de la tem-
pérature ambiante sur les performances, il est primordial que les données observées
le soient sous les mêmes conditions de fonctionnement. Dans ce but, sur chaque profil
journalier, une moyenne de la tension sur 1000 secondes est calculée spécifiquement
entre la 8500e seconde et la 9500e seconde suivant le premier arrêt/démarrage. Dans cet
intervalle la stabilité de la température du système étudié en condition de fonctionnement
nominale est assurée.

La FIGURE 4.12 illustre l’évolution des performances durant les 5200 premières heures
de l’expérimentation. La TABLE 4.2 quant à elle met en évidence les pentes des courbes
de tendances relatives à chaque étape.
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FIGURE 4.12 – Évolution des performances du systèmes depuis le début de vie

TABLE 4.2 – Équations des courbes de tendance de la tension

Étape
Équation de la courbe de

tendance
1 −5.2 × V stack × 10−4 + 19.6259
2 −9.12×V stack×10−4 +19.8648
3 −0.255×V stack×10−4 +18.355
4 0.73 × V stack × 10−4 + 18.28
5 −4.9 × V stack × 10−4 + 19.9
6 −1.43 × V stack × 10−4 + 18.52
7 1.74 × V stack × 10−4 + 17.97

Durant la première étape, le système, soumis à une température ambiante de 20° C,
laisse apparaître une perte linéaire et constante de ses performances. Cette perte est
illustrée par une pente négative de l’évolution de la tension de sortie et de l’évolu-
tion du rendement du système. Ce phénomène de dégradation des performances en
fonctionnement est classiquement reconnu et a été mis en évidence à de très nom-
breuses reprises à travers une multitude d’expérimentations notamment dans les travaux
de [Jouin et al., 2016][Morando, 2015].

Lors du passage à la seconde étape, où la température ambiante a été augmentée à
30° C, une diminution du rendement peut être observée. Une accélération des pertes de
performances du système peut également être constatée. En effet les évolutions de la
tension de sortie et du rendement laissent clairement apparaitre une pente de dégrada-
tion plus prononcée qu’à la première étape (cf. TABLE 4.2). Ces observations suggèrent
que la température ambiante a un impact direct sur les performances instantanées du
système mais également sur leur évolution dans le temps.
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Cette hypothèse est renforcée par les résultats observés durant l’étape 3 où une amélio-
ration des performances peut clairement être identifiée dès que la température ambiante
est réduite à 20° C. La tension du stack augmente au passage à l’étape trois et une ten-
dance stationnaire est observée durant les 400 heures de durée de cette phase. C’est en
observant la courbe du rendement que ce phénomène de rémission est le plus flagrant.
En effet, avec le changement de température, le rendement passe de 48% à 50% et tout
comme la tension, montre une évolution quasiment constante durant l’intégralité des 400
heures de cette phase.

Une augmentation des performances peut encore être observée au passage à l’étape 4
où l’évolution de la tension affiche une tendance qui devient positive. Le rendement global
lui aussi montre un gain et sa pente devient également positive. Ce phénomène laisse
penser qu’une température ambiante basse entraine un phénomène de rémission du
système après une dégradation réversible causée par une température ambiante haute
(phase 2 à 30° C). Il est également intéressant de constater que les variations du ren-
dement sur le court terme sont directement corrélées aux variations de la température
ambiante.

Comme il a été mentionné dans la section précédente, lors de l’étape 5 le système est
retiré de la chambre climatique. La température ambiante est donc fixée par la cellule
d’essai régulée à 21° C. Logiquement, le rendement chute à nouveau et retrouve une
tendance négative. La tension retrouve également une tendance négative et similaire à
celle de la première étape, comme illustré dans la TABLE 4.2.

Pour la sixième étape le système a réintégré la chambre climatique. La tension continue
de décroitre même si une légère modification de la courbe de tendance peut être consta-
tée. Cela signifierait que les conditions de fonctionnement entre les deux étapes 5 et 6
sont très légèrement différentes malgré une température similaire.

Finalement, durant la dernière étape, la température ambiante est réduite à 10° C. Une
augmentation des performances du système peut à nouveau être observée, illustrée par
une augmentation du rendement et par une évolution à long terme de la tension qui
redevient positive. Les phénomènes observés à basse température durant l’étape 4 se
reproduisent donc à nouveau. On constatera dans cette dernière étape que l’enceinte cli-
matique a cessé de fonctionner durant une journée lors du premier arrêt ainsi que durant
une période de trois jours lors du deuxième arrêt, entrainant une montée de la tempéra-
ture ambiante à 20° C. Ces défauts permettent finalement de conforter les observations
faites durant l’étape 4 quant au lien direct entre la température ambiante et le rendement
du système. Nous pouvons en effet, à nouveau constater des variations du rendement
à court terme directement liées aux variations de la température ambiante. A la fin de
l’étape 7, aux alentours de 5000 heures de fonctionnement, une chute importante des
performances peut être observée alors que la température reste inchangée. A ce stade,
un déclenchement accidentel de l’alarme incendie dans le bâtiment d’essai a entrainé
une coupure électrique générale et l’arrêt brutal de distribution des gaz. Le système en
test a donc subit un arrêt incontrôlé alors qu’il fonctionnait à son point de fonctionnement
nominal, puis est resté dans ces conditions non maitrisées durant trois jours ce qui a
visiblement entrainé de sévères dommages.

Ces résultats expérimentaux nous amènent à conclure que la température ambiante et le
temps de fonctionnement ont un impact direct sur les performances du système. En effet
des variations ont pu être observées tant au niveau de la tension que du rendement, et
ce, sur des temps courts et des temps longs. Premièrement, le temps de fonctionnement
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entraine clairement une dégradation des performances qui se traduit par une diminution
globale de la tension de sortie du système au fil du temps. Concernant l’impact de la
température ambiante sur les performances, deux phénomènes ont pu être observés :

1. un phénomène à court terme directement lié aux variations de température car dès
que la température varie un décalage sur le rendement apparait. Ce décalage peut
être soit positif ou négatif si la température ambiante est diminuée ou augmentée.
Ce lien est fortement vérifié lors de l’étape 4 où la température ambiante est sou-
mise à un cyclage car les fluctuations rapides du rendement sont directement liées
aux variations de température.

2. un phénomène à long terme qui agit sur la dynamique d’évolution des perfor-
mances. Lorsque la température ambiante est élevée alors les performances
chutent plus rapidement au fil du temps. En revanche, lorsque la température am-
biante est basse, les performances chutent beaucoup plus lentement, voire même,
un phénomène de rémission des performances peut être observé sur plusieurs
centaines d’heures.

4.4.1.2/ ÉVOLUTION DES COURBES DE POLARISATION

Les constatations faites sur l’évolution temporelle de la tension du stack et du rendement
se retrouvent également sur les courbes de polarisation. Comme le met en évidence la
FIGURE 4.13 les courbes de polarisation illustrent bien également les dépendances ob-
servées à la température ambiante. Ces courbes de polarisation permettent d’apprécier
les performances du système sur toute sa plage de fonctionnement en courant, c’est
pourquoi la tension de sortie est ici tracée en fonction du courant de charge utile et non
en sortie du stack seul. Les deux phénomènes de dépendance à la température rele-
vés dans le précédent paragraphe sont ici également observables. Lorsque la tempéra-
ture ambiante diminue on voit apparaître une augmentation du niveau de tension sur la
courbe associée à ce changement. On voit cette augmentation lors du passage de l’étape
2 à l’étape 3 autour de 2000 heures de fonctionnement, lors du passage de l’étape 3 à
l’étape 4 autour de 2400 heures de fonctionnement ou encore lors du passage de l’étape
6 à l’étape 7 autour de 4100 heures de fonctionnement. Lorsque la température ambiante
augmente on observe alors une baisse de tension sur la courbe associée à ce change-
ment. Lorsque la température reste inchangée, la tension a tendance à diminuer au fil du
temps. Cette diminution est visible lors de toutes les étapes. Nous pouvons également
remarquer que les courbes montrent des pentes qui s’accentuent au fil du temps prin-
cipalement pour des courants forts. Cela traduit alors une augmentation prononcée des
pertes par diffusion avec le temps de fonctionnement.
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FIGURE 4.13 – Évolution des courbes de polarisation du stack

4.4.2/ MESURES D’IMPÉDANCE SUR LE STACK

4.4.2.1/ ÉVOLUTION DES SPECTRES AUX BORNES DU STACK

La FIGURE 4.14 illustre l’évolution des spectres d’impédance de 0 à 5200 heures de test
et la FIGURE 4.15 illustre seulement les spectres mesurés au début et à la fin de chaque
étape (cf. TABLE 4.1). Nous pouvons constaté que les spectres ne laissent apparaître
qu’un seul arc de transfert de charge, même si parfois de très légères contributions des
phénomènes de diffusion peuvent être observées particulièrement à plus basse tempé-
rature. Une observation un peu plus approfondie permet également d’observer que le
diamètre de l’arc tend à augmenter en fonction du temps de fonctionnement. En effet lors
d’une même étape la surface de l’arc et la résistance de polarisation semblent générale-
ment augmenter. Sur l’ensemble de l’expérimentation, la surface de l’arc varie fortement,
en augmentant ou en réduisant, lors des changements de température ambiante. Ce
phénomène conforte donc les constations faites précédemment quant à l’influence de la
température ambiante sur l’état du système.
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FIGURE 4.14 – Spectres d’impédance dans le diagramme de Nyquist mesurés tout au
long de l’expérimentation

FIGURE 4.15 – Spectres d’impédance dans le diagramme de Nyquist mesurés au début
et à la fin de chaque étape

Par simplification nous résumerons les spectres présentés à un seul arc de transfert
de charge. Nous baserons alors notre étude des performances sur l’évolution des para-
mètres d’un modèle de Randles simple. La résistance ohmique évoluant faiblement, nous
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observerons à basse fréquence uniquement l’évolution de la résistance de polarisation
qui est la somme de la résistance ohmique et de la résistance de transfert de charge.

4.4.2.2/ EXTRAPOLATION DES SPECTRES

Nous avons vu dans la section 4.3.2.1 que la résistance ohmique correspond au module
de l’impédance lorsque la partie imaginaire est nulle à haute fréquence. Il faut donc que
le spectre coupe l’axe des réels à hautes fréquences ce qui n’est pas le cas sur nos
mesures. Afin de pouvoir identifier graphiquement la valeur de cette résistance ohmique
nous devons alors extrapoler les spectres. Pour cela une équation de cercle peut être
utilisée. Même s’ils s’en rapprochent les arcs ne sont pas des arcs de cercle parfaits,
l’identification de l’équation de cercle se fera alors seulement sur la première partie du
spectre que nous considérerons comme un arc de cercle parfait. La FIGURE 4.16 pro-
pose une illustration plus explicite du principe.
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FIGURE 4.16 – Extrapolation d’un spectre d’impédance sur la partie hautes fréquences

4.4.2.3/ ANALYSE DE L’ÉVOLUTION DES PARAMÈTRES D’UN MODÈLE DE RANDLES SIM-
PLIFIÉ

La FIGURE 4.17 met en évidence l’évolution des paramètres déduit des 48 mesures
d’impédance et de la température ambiante en fonction du temps de fonctionnement.
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FIGURE 4.17 – Évolution des paramètres du modèle de Randles simplifié issus des ca-
ractérisations

Concernant la résistance ohmique, pour des températures ambiantes à 20° C la tendance
globale est croissante en fonction du temps de fonctionnement, contrairement aux tempé-
ratures ambiantes plus basses où elle tend à décroitre très légèrement. En revanche sa
valeur présente de fortes variations lorsque la température ambiante change. A contra-
rio, la capacité de double couche semble être principalement dépendante du temps de
fonctionnement au vu de son évolution qui décroit tout au long de l’expérimentation. Il
est important de spécifier que les conséquences de l’arrêt soudain causé par le déclen-
chement de l’alarme du bâtiment sont bien visibles sur les spectres puisque la valeur de
Rohm augmente de manière conséquente juste après cet incident. La capacité de double
couche Cdl montre elle aussi clairement une modification de sa tendance.

Concernant la résistance de polarisation Rpola, les dépendances semblent plus com-
plexes à identifier même si un impact net du temps de fonctionnement est identifiable.
En effet durant chaque étape, excepté la dernière, l’évolution de la résistance montre
une tendance croissante. Par ailleurs quelques sauts peuvent être constatés lors d’un
changement de température et particulièrement lors du passage de l’étape 4 à l’étape 5.
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Entre ces deux étapes le système a été stoppé durant six semaines pour des raisons de
maintenance dans la cellule d’essai ce qui pourrait expliquer ce phénomène réversible.
Lors de la dernière, étape Rpola montre une tendance décroissante. Malheureusement,
la période de caractérisation durant cette dernière étape n’était plus hebdomadaire, par
conséquent nous ne pouvons pas affirmer que la tendance serait restée similaire jusqu’à
l’incident causé par l’alarme du bâtiment. Les conséquences de cet incident sont égale-
ment visibles sur l’évolution de Rpola, car tout comme Rohm, sa valeur augmente de ma-
nière significative après l’arrêt. Finalement, même si l’impact de la température sur Rpola

est difficilement quantifiable, son évolution sur la dernière phase pourrait laisser penser
qu’une température constante basse, et non un cyclage comme lors de l’étape 4, engen-
drerait une diminution de Rpola et donc une augmentation des performances du système.
Ce qui est par ailleurs constaté sur l’évolution de la tension du stack (cf. FIGURE 4.12).

4.4.3/ ÉVOLUTION DES PERFORMANCES DES CELLULES

4.4.3.1/ ÉVOLUTION DES TENSIONS

Comme mentionné précédemment, les tensions des 28 cellules constituant le stack ont
été également instrumentées avec la même fréquence d’acquisition que la tension du
stack présentée ci-dessus. Ces données détaillées permettent notamment d’observer la
disparité au sein du stack et également d’alimenter des outils de diagnostique. En ef-
fet, comme présenté dans le chapitre 2, l’évolution des tensions cellules peut permettre
d’identifier des conditions de défauts en fonction par exemple de leur localisation dans le
stack. L’observation des tensions unitaires peut également permettre de prévenir une dé-
faillance globale d’une pile puisque, les cellules étant électriquement connectées en sé-
rie, si une cellule se détériore, elle entraine la dégradation complète de l’empilement. La
FIGURE 4.18 propose un schéma synoptique représentant l’empilement du stack consi-
déré.
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FIGURE 4.18 – Schéma synoptique de l’empilement du stack

La FIGURE 4.19 illustre l’évolution des tensions des 28 cellules lors de notre expéri-
mentation de longue durée. Nous pouvons remarquer que trois cellules se dégradent
beaucoup plus rapidement que l’ensemble du stack. Ces cellules portent les numéros
15, 19 et 27 (cf. FIGURE 4.18). La FIGURE 4.20 met en évidence l’évolution des ten-
sions de ces trois cellules ainsi que les deux cellules d’extrémité en fonction du temps de
fonctionnement par rapport à la température ambiante.
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FIGURE 4.19 – Évolution de la tension de toutes les cellules du stack

FIGURE 4.20 – Évolution des cellules les plus dégradées et des cellules d’extrémité

Si la majorité des tensions de cellules a une tendance similaire à la tension du stack, les
cellules 15, 19 et 27 montrent une évolution continuellement décroissante quelque soit
la valeur de la température ambiante. De plus cette dégradation accrue apparaît dès les
premières centaines d’heures et du fait de leur localisation il est difficile d’identifier une
cause. Ces trois cellules ne sont pas adjacentes et celle qui les entourent ne présentent
pas le même comportement ce qui laisse penser que ce ne sont pas des conditions de
fonctionnement différentes qui seraient la cause de leur dégradation accélérée mais peut
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être une différence de qualité de fabrication.

4.4.3.2/ COURBES DE POLARISATION DES CELLULES

Nous avons pu voir précédemment que trois cellules montrent une dégradation accélérée
par rapport à l’ensemble du stack. Les courbes de polarisation FIGURE 4.21 montrent
les caractéristiques des cellules en question, de leurs cellules adjacentes ainsi que les
deux cellules d’extrémité du stack. Nous pouvons remarquer que dès le début des ex-
périmentations les courbes de polarisation des cellules 15, 19 et 27 montrent des per-
formances plus faibles comparées aux autres. Cela signifierait que les caractéristiques
initiales liées peut être à la constitution de ces trois cellules diffèrent par rapport aux
autres. Tout comme sur la FIGURE 4.19 nous remarquons que cette dégradation s’ac-
centue au fil du temps avec une perte de performances de plus en plus significative qui
se traduit par une pente des courbes de plus en plus marquée. Cette dégradation est
notamment accentuée pour des courants plus élevés, plus le courant est élevé ; plus la
perte de performances est significative comparées aux autres cellules.

FIGURE 4.21 – Évolution des courbes de polarisation des cellules dégradées et de leurs
cellules adjacentes

Ces courbes nous permettent de conclure qu’au début de vie du système, aucune cellule
ne présente de condition de défaut de fonctionnement bien que les trois cellules 15, 19 et
27 se distinguent du reste des cellules du stack par un léger décalage en performances.
Les conditions de fonctionnement dans l’ensemble du stack semblent assez homogènes
puisque la majorité des tensions cellules se comporte de manière identique. Il parait
donc assez probable que la dégradation accélérée des cellules incriminées soit plutôt
à rechercher du côté de la conception même des cellules et plus particulièrement des
AME.
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4.4.3.3/ ÉVOLUTION DES SPECTRES D’IMPÉDANCE AUX BORNES DES CELLULES

Des mesures d’impédance ont été également effectuées sur certaines cellules afin de
tenter d’obtenir plus d’informations quant à la dégradation anormale constatée. Ces me-
sures ont été effectuées sur trois cellules uniquement. La cellule numéro 1 depuis le début
de la durée de vie, la cellule numéro 27 à partir de 500 heures lorsque nous avons détecté
une dégradation anormale, et la cellule numéro 15 à partir de 2000 heures lorsque nous
avons détecté une dégradation supérieure à la cellule 27. La FIGURE 4.22 affiche les
spectres d’impédance mesurés sur ces trois cellules à quatre différents stades de l’expé-
rimentation et la FIGURE 4.23 met en évidence l’évolution des paramètres Rohm, Rpola et
Cdl de ces cellules en fonction du temps et pour différentes températures ambiantes.

FIGURE 4.22 – Évolution des spectres d’impédance des cellules 1, 15 et 27
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FIGURE 4.23 – Évolution des paramètres du modèle de Randles simplifié issus des me-
sures d’impédance des cellules 1, 15 et 27

Premièrement nous pouvons remarquer que les trois cellules étudiées présentent des
tendances similaires entre elles. Les mêmes dépendances à la température ambiante
peuvent être constatées. Toutefois nous observons dès les premières centaines d’heures
une résistance ohmique bien plus importante pour la cellule 27. Cela pourrait s’expliquer
par des conditions assèchantes pour cette cellule du fait de son emplacement dans le
stack dues à une répartition du flux d’air irrégulière, ou plus probablement par une dif-
férence de fabrication ou d’assemblage par rapport aux autres cellules. La deuxième
hypothèse est la plus convaincante. En effet, nous avons pu voir sur la FIGURE 4.19 que
les tensions des cellules qui entourent celle-ci ne présentent pas le même taux de dégra-
dation alors qu’elles subissent les mêmes conditions de fonctionnement. Cette hypothèse
est de plus confortée par l’analyse de la FIGURE 4.23 puisque les résistances ohmiques
et de polarisations évoluent sensiblement de la même manière ce qui permet de penser
que les conditions de fonctionnement restent similaires, quelque soit la position dans le
stack. Cette dégradation anormale proviendrait alors probablement de la fabrication des
composants de la cellules ou de leur assemblage.

Un point reste néanmoins difficile à expliquer. Nous remarquons sur les mesures d’impé-
dance que la cellule 27 présente une résistance ohmique bien supérieure à celle de la
cellule 15 et une résistance de polarisation similaire. En toute logique les performances
de la cellule 27 devraient être inférieures à celles de la cellule 15. Toutefois la FIGURE
4.20 laisse clairement apparaître que la tension de la cellule 27 est bien supérieure à la
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tension de la cellule 15. Une hypothèse pourrait être émise du côté de l’instrumentation
qui diffère entre les spectrométries d’impédance et les mesures de tension aux bornes du
stack. Les mesures de tension aux bornes du stack sont effectuées par une carte d’ac-
quisition directement connectée à chaque cellule via des pointes de mesures tandis que
le spectromètre est un appareil extérieur au système et connecté aux cellules du stack
via un câblage. La différence d’impédance entre les deux connectiques pourrait alors être
responsable des diversités sur les deux mesures.

4.5/ ANALYSE DES DONNÉES

Dans cette section sera proposée une analyse des données expérimentales et des hypo-
thèses pourront être émises. Les résultats présentés dans la section précédente montrent
clairement que la température ambiante a un impact sur la tension de sortie du système,
ainsi que sur le rendement, avec des évolutions à court terme et à long terme. Si l’on
transforme l’expression du rendement (4.1) nous obtenons la relation suivante (cf. équa-
tion 4.7) :

∆H f × ṁH2 × ηFC = Pload (4.7)

avec Pload la puissance utile en sortie du système mesurée par les capteurs de courant
et de tension du banc d’essai, ∆H f = −241.6KJ/mol le pouvoir calorifique inférieur de
combustion de l’hydrogène et ṁH2 le débit d’hydrogène en mol/s.

Cette relation montre que le débit d’hydrogène est directement lié au courant électrique
fourni en sortie du système. Durant l’intégralité de l’expérimentation, la consigne du cou-
rant de charge dans la plage de fonctionnement considérée est restée à 50 A. Cela signi-
fie que si le débit d’hydrogène augmente pour un courant en sortie du système constant,
alors le courant fournit par le stack aux auxiliaires augmente. Par ailleurs, nous avons pu
constater que la température ambiante impactait directement le rendement du système.
Le courant de sortie étant toujours le même, alors la température impacte directement le
débit d’hydrogène (cf. équation 4.1). Ce lien signifie que la température ambiante a un
impact direct sur la puissance requise par les auxiliaires. Plus la température augmente
plus le rendement diminue et plus la puissance requise pas les auxiliaires augmente.

Cette variation de la puissance requise par les auxiliaires dépendante de la température
ambiante s’explique par le contrôle thermique du système pour maintenir la température
du stack autour de sa valeur de consigne. En effet, plus la température ambiante est
haute, plus le débit d’air de ventilation doit être important afin de refroidir le stack et donc
plus la puissance consommée par les auxiliaires du système est importante.

Ce lien entre le débit d’air et la température ambiante peut sans doute également ex-
pliquer les phénomènes de rémission des performances observés précédemment. Si
on émet l’hypothèse que le processus d’auto humidification interne au système reste
inchangé quelque soit la température ambiante, alors l’humidification de la membrane
ou son état d’assèchement, à courant constant, pourrait être directement liée au débit
d’air et, par extrapolation à valeur de la température ambiante. Cela est cohérent et est
observable sur l’évolution des performances notamment lors des étapes 4 et 7 (cf. FI-
GURE 4.12). Dès que la température ambiante est diminuée, le débit d’air est réduit
et les membranes du stack se retrouvent alors probablement dans des conditions d’hu-
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midification meilleures puisque l’eau produite pas les réactions sera moins rapidement
évacuée. Ce processus d’hydratation des membranes semble ici être un phénomène
à très long terme puisque les rémissions de performances observées durent plusieurs
centaines d’heures. Ce lien entre une meilleure humidification des membranes et les
performances du système pourrait s’expliquer par la variation de la résistance ohmique.
Nous avons pu en effet constater sur la FIGURE 4.23 que la résistance ohmique est
fortement dépendante de la température ambiante. Elle diminue avec la température am-
biante. Nous savons également que la résistance ohmique est directement liée à l’humi-
dification de la membrane. Plus elle est humide plus la résistance diminue, plus elle est
sèche plus la résistance augmente. Ces observations confortent les études menées par
[Rubio et al., 2008][Danzer et al., 2009][Yan et al., 2007] sur l’impact de la stœchiométrie
de l’air.

Bien que l’humidification des membranes varie durant l’expérimentation, le système n’a
rencontré aucune condition de noyage ou d’assèchement. En effet de telles conditions
auraient été visibles directement sur les spectres d’impédance. Une condition d’assèche-
ment aurait entrainé une augmentation conséquente de la résistance ohmique et une
condition de noyage aurait entrainé une apparition non négligeable de phénomènes de
diffusion. Le système évolue donc, en fonction de la température ambiante, avec diffé-
rents niveau d’humidification de ses membranes. Il semble que le niveau d’humidification
soit meilleur aux températures les plus basses rencontrées pendant les essais, ce qui
correspond également aux zones où le rendement de conversion du système est plus
intéressant (poids moindre des auxiliaires).

Par ailleurs, nous pouvons constater que l’arrêt non maitrisé du système, causé par le
passage en sécurité du bâtiment a entrainé une importante chute des performances. Cet
arrêt a été suivi d’une période de trois jours durant laquelle le système est resté dans ces
conditions d’arrêt non maitrisées. Le système et le banc d’essais n’étant plus instrumen-
tés du fait de la coupure électrique générale, nous ne sommes pas en mesure de fournir
plus d’explications quant à la cause de cette chute de performances. Une expérimenta-
tion future visera à reproduire et instrumenter les mêmes conditions d’arrêt afin de tenter
d’en savoir plus. Toutefois, après cette chute de performances, la tension du stack conti-
nue d’augmenter. L’objectif de l’étude d’atteindre 5000 sous un profil arrêts/démarrages
est validé et le système est toujours en fonctionnement, des données futures permettront
donc d’observer si les performances du système continuent d’augmenter après cet arrêt
anormal.

Lors de ces essais de longue durée, nous avons également pu faire le constat de dis-
parités d’évolutions des performances des cellules. En effet, trois cellules se dégradent
plus rapidement que les autres. Une hypothèse plausible serait que les trois cellules en
question présentent une qualité de fabrication ou un assemblage différent. Une étude
post mortem permettrait ici d’en apprendre plus.

Pour conclure, à l’exception de l’arrêt anormal indépendant du système, ce dernier a
fonctionné dans des conditions normales et maitrisées durant l’intégralité de l’expérimen-
tation. Le système lui même n’a pas été source de défaut. Juste avant l’incident, soit
juste avant 5000 heures de fonctionnement, le système montrait une chute de rende-
ment global de conversion de 9% et un taux de dégradation de 11µV/cell/h. Sur l’intégra-
lité de l’expérimentation actuelle, 5165 heures de fonctionnement exactement, 1300 ar-
rêts/démarrages et cycles thermiques, il présente une chute de rendement global converti
de 10% et un taux de dégradation de 13µV/cell/h. Finalement, les températures am-
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biantes basses (10/15° C) semblent être favorables au fonctionnement de ce système à
cathode ouverte, auto-humidifié et refroidi par air. Ces températures ambiantes basses
semblent favoriser les conditions d’humidification des membranes du stack ce qui visible-
ment réduit de manière significative le taux de dégradation.

4.6/ MODÉLISATION ET PRÉDICTION DE L’ÉTAT DE SANTÉ

4.6.1/ PROGNOSTIC AND HEALTH MANAGEMENT

Ces travaux de thèse, autour de l’analyse de composants énergétiques en usage réel,
s’intègrent dans le domaine du PHM (Prognostic and Health Management) qui intervient
dans le processus de maintenance industrielle [Pecht et al., 2010][Jouin, 2016]. Du fait
des nombreuses expérimentations menées dans nos travaux, il est possible de proposer
quelques pistes de développement dans cette discipline dont l’objectif est d’estimer la
durée de vie résiduelle d’un système afin de connaître le moment opportun où il faudra
effectuer des opérations de maintenance. Pour cela une bonne connaissance du système
est nécessaire. Le PHM se divise en plusieurs étapes, 7 au total comme le montre la
FIGURE 4.24, notre étude se limitant seulement aux cinq premières.

FIGURE 4.24 – Les sept étapes de la discipline PHM

Nous avons pu observr que les performances d’une pile à combustible sont fortement
liées aux conditions de fonctionnement ainsi qu’au temps de fonctionnement. L’état de
santé d’une pile à combustible fait référence à la quantification de son potentiel de per-
formances vis à vis d’une référence nominale. Cela peut être traduit par la perte de puis-
sance délivrée par le système pour une valeur de courant spécifique. L’observation et la
prédiction de cet état de santé permettra d’estimer et d’anticiper la fin de vie du système
[Morando, 2015][Jouin, 2016]. Le terme "fin de vie" d’un système pile à combustible est
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un terme difficile à appréhender et encore mal défini, il s’apparente généralement par
une chute de la puissance de plus de 10% par rapport à sa valeur en début de vie au
régime nominal, et pour un système dédié à l’automobile. Le système est alors toujours
fonctionnel tant qu’il n’y a pas eu de casse matérielle. Le terme "fin de vie" pourrait éga-
lement s’apparenter simplement par une incapacité à répondre au cahier des charges
[Jouin et al., 2013][Kimotho et al., 2015]. La FIGURE 4.25 met en évidence le principe
d’estimation de la durée de vie restante. L’indicateur d’état de santé est au préalable dé-
fini par l’utilisateur et dans notre cas ce sera la tension en sortie du système. Le seuil
critique est également à définir par l’utilisateur selon le cahier des charges.

FIGURE 4.25 – Principe estimation de la durée de vie restante

L’outil de pronostic utilise les données mesurées et traitées dans le passé afin d’alimenter
des algorithmes qui vont modéliser et prédire la dégradation du système permettant ainsi
d’estimer la durée de vie restante et d’anticiper les défaillances. Les méthodes de pronos-
tic sont généralement classifiées dans trois catégories : les méthodes basées modèle, les
méthodes basées données et les méthodes hybrides.

4.6.1.1/ MÉTHODE BASÉE MODÈLE

Cette méthode est basée sur l’utilisation d’un modèle mathématique qui reproduit le com-
portement dynamique du système tout en introduisant les phénomènes de dégradation
[Sutharssan et al., 2017][Lechartier et al., 2015][Robin et al., 2013][Bressel et al., 2016].
Ce modèle peut se baser sur les lois physiques du système. S’il est fidèle à la réalité
alors cette méthode donne de très bons résultats. Cependant pour un système complexe
dont la dégradation peut être causée par de nombreux facteurs il devient très compliqué
de la traduire mathématiquement. Cette méthode reste donc plutôt adaptée à des
systèmes simples ou à des systèmes dont les lois physiques sont bien maitrisées.

Un modèle de type boite noire peut également être utilisé. Il ne fait donc
intervenir aucune équation mathématique lié aux phénomènes physiques
[Jouin et al., 2014][Kimotho et al., 2015][Silva et al., 2014][Napoli et al., 2013]. Ce
modèle utilise des données d’entrée et une ou plusieurs sorties afin de réaliser une
phase d’apprentissage. Ensuite le modèle sera en mesure de prédire de nouvelles sor-
ties avec un nouveau jeu d’entrées basé sur cette phase d’apprentissage. Cette méthode
est particulièrement adaptée pour des systèmes dont le comportement dynamique ou
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l’évolution de la dégradation ne sont pas modélisables mathématiquement. Une base de
données conséquente est requise afin de réaliser une phase d’apprentissage suffisante.
Les ressources en terme de temps de calcul peuvent alors être très importantes ce qui
rend l’implantation embarquée difficile.

4.6.1.2/ MÉTHODE BASÉE DONNÉES

Cette méthode est basée sur l’utilisation de données. Les données brutes peuvent être
utilisées comme dans les travaux de [Javed et al., 2015] et de [Ibrahim et al., 2016] qui
font intervenir des transformées en ondelettes. [Zhong et al., 2006] proposent une mé-
thode basée sur le support vector machine. [Morando et al., 2015][Morando, 2015] pro-
posent une méthode basée sur un réseau de neurones récurrent utilisant seulement la
tension d’une cellule afin de prédire sa fin de vie.

4.6.1.3/ MÉTHODE HYBRIDE

Cette méthode combine les méthodes basées données et les méthodes basées modèles
en créant un outil cumulant les avantages de chacun [Jouin et al., 2015]. Le développe-
ment d’un tel outil reste complexe.

4.6.2/ MODÉLISATION DES PERFORMANCES

Parmi les trois méthodes présentées ci-dessus, nous utiliserons pour notre étude une
méthode basée modèle et plus particulièrement une méthode basée sur l’utilisation d’un
modèle de type boite noire à l’aide d’un réseau de neurones. Pour un système pile à
combustible les lois de dégradations ne sont pas encore toutes maitrisées et donc très
complexes à modéliser mathématiquement, d’autant plus, qu’ici les conditions de fonc-
tionnement sont modifiées tout au long de la durée de vie avec une température ambiante
variable. En outre, ce système est un système commercial, nous n’avons donc pas à dis-
position toutes les caractéristiques propres à tous les composants. Un modèle de type
boite noire est donc particulièrement pertinent et adapté dans ce cas comme l’ont montré
les travaux de [Jemeï, 2004].

Comme mentionné dans le paragraphe 4.6.1, l’indicateur d’état de santé peut être la
perte de puissance que peut délivrer le système pour une valeur de courant spécifique.
Dans cette étude, nous avons basé nos analyses sur une plage de fonctionnement où le
courant en sortie du système demeure constant. La tension est alors l’image directe de
la puissance et peut être utilisée comme indicateur pour prédire l’état de santé.

Parmi les méthodes basées modèles, les réseaux de neurones récurrent (RNN) sont
particulièrement adaptés aux systèmes non linéaires comme peuvent l’être les systèmes
à pile à combustible. Les travaux de thèse de [Morando, 2015] présentent une étude
comparative de différentes architectures de réseaux de neurones et montrent que les
réseaux à réservoir (ESN) affichent des résultats particulièrement intéressants sur des
temps de calcul très courts. Ils seront donc utilisés pour la suite de cette étude.
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4.6.2.1/ LES RÉSEAUX DE NEURONES À RÉSERVOIR

Structure Les ESN sont des réseaux de neurones ayant la spécificité de faire intervenir
un réservoir de neurones [Jaeger, 2001]. Leur architecture est illustrée par la figure 4.26.
Les couches d’un réseau de neurones classiques sont ici transformées en un réservoir
contenant un nombre de neurones défini comme unité de traitement de l’information.
Seule la matrice des poids de sortie est optimisée par une régression multilinéaire ce
qui réduit fortement le temps d’apprentissage. Contrairement aux réseaux de neurones
Long Short Term Memory (LSTM) le traitement des données en amont est très simple
puisqu’on peut ici alimenter le réseau avec des données d’entrées brutes. Dans le cas
des LSTM il est nécessaire de réaliser un pré traitement afin de transformer les données
d’entrées en séries temporelles à trois dimensions.

FIGURE 4.26 – Architecture d’un réseau de neurones à réservoir [Kudithipudi et al., 2016]

avec :

1. Nres le nombre de neurones dans le réservoir.

2. K le nombre d’entrées.

3. L le nombre de sorties.

4. Win la matrice de poids d’entrée.

5. Wres la matrice de poids du réservoir.

6. Wout la matrice de poids de sortie.

7. W f eed la matrice de poids feedback.

Équations Comme pour toutes les problématiques de machine learning supervisé, un
vecteur ou une matrice d’entrée de signal d’entraînement u(n) découle sur un vecteur ou
une matrice de sortie y(n). N = 1, ...,T fait référence aux échantillons discrets et T est
le nombre de points de la base de données destinés à l’apprentissage. Basé sur une
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méthode d’optimisation, le but est d’optimiser les poids de sortie afin de minimiser une
erreur ε c’est à dire une valeur prédite y(n) la plus proche de la mesure ytarget. Le principe
de l’apprentissage d’un ESN est régit par les étapes suivantes :

Tout d’abord, la mise à jour du réservoir x̃(n) est calculée comme dans (4.8)

x̃(n) = f (Win.u(n) + Wres.x(n − 1)) (4.8)

avec x(n − 1) la valeur de la sortie du réservoir à l’instant précédent. Cette mise à jour du
réservoir permet de déduire sa sortie grâce à l’équation (4.9)

x(n) = (1 − α).x(n − 1) + α.x̃(n) (4.9)

avec α le taux de fuite (Leaking Rate).

Ensuite peut être déterminée la sortie de l’ESN y(n) à partir de l’équation (4.9) :

y(n) = f (Wout.x(n) + W f eed.y(n − 1)) (4.10)

avec W f eed la matrice de feedback qui est toutefois optionnelle. Nous pouvons donc en
déduire l’expression finale de la sortie y(n) :

y(n) = Wout.x(n) (4.11)

Certains modèles étendent la relation (4.11) vers la relation (4.12)

y(n) = f out(Wout.x(n)) (4.12)

Où f out est une fonction non linéaire, comme par exemple une sigmoïde, tangente etc...
L’objectif de l’apprentissage est donc d’optimiser la matrice Wout afin d’obtenir la valeur
de sortie de l’ESN y(n) la plus proche des valeurs cibles ytarget en minimisant l’erreur
quadratique moyenne (cf. équation 4.13).

ε(y, ytarget) =
1

Ny

Ny∑
i=1

√√√
1
T

T∑
n=1

(yi(n) − yi
target(n))2 (4.13)

Paramètres

1. Le nombre de neurones dans le réservoir est un paramètre primordial. Théori-
quement plus le nombre de neurones est important meilleure sera la précision obte-
nue, et comme les ressources en temps de calcul sont beaucoup moins coûteuses
que pour d’autres structures de RNN nous pouvons nous permettre de définir des
réservoirs avec un nombre trop important de neurones. Il faut toutefois rester atten-
tif à ne pas définir un nombre trop élevé de neurones puisque le temps de calcul y
est très fortement corrélé.

2. Le taux de fuite, compris entre 0 et 1, peut être défini comme étant la capacité
à oublier les états précédents. En d’autres termes il définit l’influence des états
précédents sur l’état actuel.
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3. Le rayonnement spectral, compris entre 0 et 1, peut être défini comme étant la
vitesse de mise à jour dynamique du réservoir. Plus il est élevé plus la vitesse de
mise à jour est élevée mais plus le risque d’oscillations est élevé.

4.6.2.2/ ALGORITHME ET RÉSULTATS

Définitions des entrées et des paramètres de l’ESN Après avoir choisi et défini l’ou-
til destiné à prédire l’évolution de la tension de sortie de notre système, il nous reste à
définir quelles seront les entrées de cet outil. Nous avons constaté dans le paragraphe
précédent que les performances du système sont particulièrement dépendantes à la tem-
pérature ambiante ainsi qu’au temps de fonctionnement. Par ailleurs, nous faisons face
à un système dynamique, la tension de sortie est donc dépendante de ses états pré-
cédents. La tension à l’instant précédent sera alors considérée comme une troisième
entrée, et le taux de fuite sera de 0.9. Par ailleurs l’évolution de la tension faisant in-
tervenir des phénomènes à temps long alors le rayonnement spectral sera de 0.5 (ces
deux paramètres ont été identifiés empiriquement). La FIGURE 4.27 illustre la structure
de manière plus explicite.

FIGURE 4.27 – Structure de notre ESN

Une fois la structure de notre outil défini l’étape suivante est de développer notre algo-
rithme de prédiction.

Algorithme L’algorithme a été développé sous le langage Python à l’aide de l’IDE spy-
der de l’environnement ANACONDA. Le langage Python a été retenu ici car particuliè-
rement adapté au développement d’algorithmes de machine learning. Afin de compa-
rer avec l’environnement Matlab, deux algorithmes ont été développés. Les temps de
calcul avec Python sont très nettement inférieurs aux temps sous l’environnement Mat-
lab : quelques secondes pour Python contre plusieurs minutes pour Matlab. Par ailleurs,
il existe beaucoup de librairies permettant d’utiliser très rapidement et facilement des
structures de réseaux neuronaux. La librairie utilisée dans cette étude est importée de
"easyesn", et permet de paramétrer et optimiser un ESN très facilement sans avoir à ré-
diger l’intégralité de la structure du réseau. Néanmoins il est très difficile de trouver dans
la littérature des exemples d’algorithme de machine learning dédiés à la modélisation
de systèmes dynamiques. C’est pourquoi ce manuscrit présentera de manière détaillée
l’algorithme développé afin de modéliser les performances du système étudié.

Dans un premier temps il est nécessaire de déclarer les librairies, d’importer les données,
de les découper en une matrice d’apprentissage et une matrice de test puis finalement de
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les normaliser. Il est très important de normaliser les données afin qu’elles aient toutes
la même "importance" dans le réseau de neurones. En d’autres termes si les données
ne sont pas normalisées alors une entrée a pourra avoir une contribution bien supérieure
à une entrée b, par exemple dans notre cas si Tamb = 10° C et que le temps de fonction-
nement H f ct = 4500h alors l’influence de la température ambiante sera négligeable par
rapport à l’influence du temps de fonctionnement sur la sortie. L’intégralité de l’algorithme
ainsi que les explications associées sont proposés en Annexes .1.

Résultats L’exécution de l’algorithme présenté nécessite moins de deux secondes. Le
PC utilisé fonctionne sous Windows 10 avec un processeur Intel core I7-6800K 3.40GHz,
une carte graphique NVIDIA TITAN X et 64 Go de RAM. Les résultats sont mis en évi-
dence sur la FIGURE 4.28. L’erreur moyenne quadratique calculée est de 0.098 avec un
taux d’apprentissage de 65%.

FIGURE 4.28 – Modélisation et prédiction de la tension du stack

Avec en bleu l’évolution de la tension mesurée, en orange la tension utilisée pour l’ap-
prentissage et en vert la tension prédite. Nous pouvons remarquer que les résultats sont
satisfaisants puisque le modèle s’adapte aux changements de température et reproduit
de manière efficace les tendances de la tension observée à chaque étape. Ces résultats
sont d’autant plus satisfaisants puisque nous rebouclons le réseau avec la valeur de ten-
sion estimée. Comme il a été mentionné précédemment, la sortie à l’instant précédent
devient une entrée à l’instant présent. Lors d’une prédiction sur le long terme, il faut alors
être vigilant lors de la phase de test à réinjecter la valeur prédite et non la valeur mesurée
(cf. .1).

Le taux d’apprentissage fait référence à la quantité de données ayant servi à entrainer le
réseau. Il est défini ici par le ratio entre la quantité de données utilisée et la quantité de
données totale dans la base de données. Dans ce cas il a été indispensable de fixer le
taux d’apprentissage à plus de 60% pour permettre au réseau d’apprendre l’évolution de
la tension sur l’intégralité de la gamme de température ambiante. Si l’on réduit ce taux
d’apprentissage, alors le modèle ne saura pas comment répondre à un jeu d’entrées
dont la température ambiante est basse. Pour rappel le premier passage à température
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ambiante basse (10° C) se fait à partir de 2400 heures (cf. TABLE 4.1). Ce déficit d’ap-
prentissage est visible autour de 5000 heures après l’arrêt anormal du système, une
chute de performances a pu être constatée mais le modèle n’ayant jamais été entrainé
pour ce genre de situation est dans l’incapacité de reproduire cette chute. Il prédit alors
l’évolution de la tension dans la continuité de la première partie de l’étape 7 (cf. TABLE
4.1). La FIGURE 4.29 met en évidence la prédiction de la tension pour un taux d’appren-
tissage de 33%, soit toute l’étape 1 ainsi qu’une partie l’étape 2 ayant servis à entrainer
le réseau de neurones pour le profil de température FIGURE 4.30. Logiquement, nous
pouvons constater que le modèle ne reproduit plus les rémissions de performances mais
modifie seulement les pentes des tendances. Plus la température augmente plus la dé-
gradation est accentuée, plus la température diminue plus la dégradation est ralentie. Il
prédit tout de même les changements de point de fonctionnement lors d’un changement
de température par une élévation ou un rabaissement du niveau de tension.

FIGURE 4.29 – Prédiction de la tension avec un taux d’apprentissage de 33%
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FIGURE 4.30 – Température ambiante

Cet outil pourra être utilisé afin de prédire l’évolution de la tension sur le long terme
et estimer la durée de vie restante du système. Dans ces travaux de recherche nous
n’avons pas de cahier des charges qui impose une puissance minimale à respecter, mais
nous pouvons très bien imaginer que pour une application Λ la tension minimale pour
un point de courant de 50 A soit de 17.5 V. Dans ce cas, si nous avions limité la phase
d’apprentissage aux 2000 premières heures alors la durée de vie estimée du système
aurait été d’environ 3500 heures (cf. FIGURE 4.29) ce qui n’est pas fidèle à la réalité.
En revanche avec un taux d’apprentissage de 65%, alors les phénomènes de rémission
des performances sont pris en compte par le modèle. Si l’on fait confiance au modèle
et que l’on prolonge la tendance de la prédiction après 5000 heures de fonctionnement
(en ignorant l’incident survenu) alors la durée de vie estimée du système se situerait
bien au delà de 6000 heures de fonctionnement. Cette analyse nous permet de conclure
quant à l’importance de la phase d’apprentissage et la nécessité d’alimenter cette phase
d’apprentissage avec un spectre de conditions de fonctionnement le plus large possible.

4.7/ CONCLUSION

Ce chapitre a exposé l’analyse des données issues d’un test de longue durée réalisé
sur un système PEMFC à cathode ouverte dans des conditions d’usage inspirées des
véhicules de la flotte Mobypost. Le principal objectif de cette étude a été d’analyser l’in-
fluence de la température ambiante et du vieillissement sur les performances du sys-
tème. Pour cela nous nous sommes appuyés sur l’évolution du rendement, de la tension
de sortie, des paramètres physiques Rohm, Rpola and Cdl en fonction du temps de fonc-
tionnement et donc du vieillissement. Il a été montré que la température ambiante a
clairement un impact sur les performances avec des phénomènes à court et long terme.
Des hypothèses ont pu être émises et les variations de performances à court terme se-
raient directement liées à la régulation de température de la pile dans le système puisque
les auxiliaires consomment plus de puissance pour refroidir lorsque la température aug-
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mente. Par ailleurs les phénomènes de rémission de performances constatés sur des
temps longs lorsque la température ambiante diminue seraient liées au débit d’air dans
le stack et à son influence sur le degré d’humidification/assèchement des membranes.
Une redistribution et un accroissement progressif de la charge en eau des membranes
entrainerait une amélioration progressive des performances du système durant des cen-
taines d’heures. Une température ambiante basse, et donc de meilleures conditions d’hu-
midification sembleraient réduire le taux de dégradation sur ce système. Pour conclure
sur l’analyse de ce composant énergétique en conditions d’usage réel, le système pile à
combustible étudié semble être une source particulièrement fiable et adaptée pour fournir
l’énergie d’un véhicule de livraison postale hybride à pile à combustible. Malgré trois ten-
sions de cellules qui présentent une dégradation accélérée, les performances globales
autour de 5000 heures de fonctionnement sous des conditions de température variables
avec un nombre conséquent d’arrêts/démarrages sont toujours très intéressantes avec
un rendement de conversion de l’ordre de 49% et un taux de dégradation moyen de
11µV/cellule/h et 9% de dégradation de puissance au point de fonctionnement nominal.

Dans ce chapitre est également proposée une méthode générique d’analyse en ligne
et de prédiction des performances d’un système pile à combustible fonctionnant sous
des conditions d’usage d’un véhicule électrique à hydrogène de distribution postale. Des
analyses de la tension et du rendement de conversion nous ont permis d’observer les
impacts du vieillissement et de la température ambiante sur les performances. La mise
en place de mesures par spectrométrie d’impédance nous ont permis de conforter ces
analyses à travers l’évolution des paramètres d’un modèle de Randles. Ces mesures
nous ont permis également de vérifier l’absence de conditions de fonctionnement anor-
males et dégradantes pendant les essais. Finalement, un outil de modélisation basé sur
l’utilisation d’un réseau de neurones récurent à réservoir a été développé afin de prédire
l’évolution de la tension, image des performances pour un point de courant constant, en
fonction de la température ambiante et du vieillissement. Cette prédiction pourra être uti-
lisée afin d’estimer la durée de vie restante du système selon un seuil critique de tension
définie par un cahier des charges.

La méthode proposée, basée sur l’utilisation de données d’usage réel, devrait permettre
de mettre en œuvre l’analyse en ligne des performances pour estimer l’état de santé, le
diagnostic de la pile à combustible pour identifier et corriger d’éventuels conditions de
défauts et la prédiction des performances en vue d’estimer la fin de vie du système pour
anticiper sur les opérations de maintenance nécessaires.
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CONCLUSION GÉNÉRALE

5.1/ BILAN

Ces travaux s’inscrivent dans un contexte de transition énergétique. De nos jours, la po-
pularité des véhicules électriques est grandissante mais des verrous technologiques sont
toujours un frein à une démocratisation à l’échelle mondiale. L’autonomie proposée par
les véhicules électriques commercialisés ainsi que la durée de vie des sources de puis-
sance sont aujourd’hui encore trop limitées pour concurrencer les véhicules thermiques
traditionnels. L’optimisation des lois de commande et de gestion des flux énergétiques
peuvent participer à l’amélioration de ces 2 points.L’estimation plus précise et fiable de
l’autonomie restante d’un véhicule en optimisant l’estimation de l’état de charge reste
également un point d’amélioration important pour informer et rassurer les utilisateurs.
Dans tous les cas une bonne estimation de l’état de santé est une des clés de cette
optimisation.

Le premier chapitre a eu pour objectif de présenter les fondamentaux nécessaires à la
compréhension de l’étude. Nous avons pu présenter les généralités et les éléments de
modélisation de batteries ainsi que les généralités sur les piles à combustible. Nous avons
également introduit le projet Mobypost, présenté les véhicules et la base de données
utilisée dans ces travaux de thèse. A travers une synthèse sur cette base de données, il
a pu être constaté que les piles à combustible n’ont que très peu fonctionné durant les
trois années de roulage. Les véhicules ont roulé plus de 90% du temps avec seulement
les batteries du fait des problématiques techniques rencontrées sur l’infrastructure de
recharge en hydrogène dans ce projet.

Le deuxième chapitre a dressé un état de l’art non exhaustif des différentes méthodes
d’estimation de l’état de santé des composants batterie et pile à combustible. Nous avons
focalisé cet état de l’art sur des méthodes applicables en embarqué : simples et peu coû-
teuses en temps de calcul. Concernant les batteries, plusieurs méthodes se démarquent
telles que les méthodes d’ICA et de DVA qui montrent des résultats très convaincants.
Toutefois ces méthodes sont difficilement applicables pour notre étude puisqu’elles né-
cessitent un courant de recharge très faible et un SOC initial plutôt bas, ce qui n’est
pas le cas pour la flotte de véhicules Mobypost. La spectrométrie d’impédance se révèle
également être une méthode donnant de riches informations quant à l’état de santé. Mal-
heureusement cet outil n’était pas intégré dans les véhicules de la flotte Mobypost et n’a
donc pu être utilisé. La méthode retenue dans ces travaux de thèse se base alors sur
l’utilisation d’un modèle qui se révèle être particulièrement adaptée pour une application
embarquée : facilité d’implémentation et coûts en temps de calculs raisonnables.

139
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Concernant les piles à combustible, la spectrométrie d’impédance se révèle être éga-
lement une méthode donnant de riches informations quant à l’état de santé. Dans ces
travaux, le vieillissement d’un système pile à combustible est analysé grâce à une expéri-
mentation de longue durée réalisée sur banc d’essai. Cet outil pouvant donc être intégré
au banc, la méthode par spectrométrie d’impédance a été retenue. L’analyse directe de
la tension du stack et des cellules se révèle être également une méthode efficace et peu
coûteuse pour estimer leur état de santé. Cette méthode a donc été préférée aux autres
méthodes de mesures indirectes basées données présentées dans le chapitre 2 du fait
de sa simplicité de mise en œuvre dans une application embarquée. L’analyse des ten-
sions permettra alors de suivre en temps réel l’évolution des performances, l’influence
des conditions de fonctionnement sur les performances et de détecter la présence de
conditions de défaut.

L’état de santé d’une batterie est impacté par plusieurs paramètres. Il est courant de s’ap-
puyer sur la perte en capacité et sur l’augmentation de la résistance interne comme indi-
cateurs de celui-ci. Il est alors nécessaire de pouvoir suivre l’évolution de ces indicateurs
tout au long de la durée de vie de la batterie. Le troisième chapitre a proposé une mé-
thode d’estimation de ces deux indicateurs en utilisant seulement des données d’usage
réel issues de l’instrumentation de la flotte de véhicules postaux. Dans un premier temps
a été présentée une méthode d’estimation de la résistance interne d’une cellule batterie.
Cette méthode s’appuie sur une modélisation à travers un circuit électrique équivalent
intégrant trois circuits R//C. Le modèle proposé, identifié seulement à partir de données
d’usage réel et à l’aide d’un algorithme d’optimisation, montre des résultats tout à fait
satisfaisants et fidèles à la réalité. La modélisation permet également d’identifier l’évo-
lution de l’OCV en fonction du SOC de manière satisfaisante et évite ainsi la nécessité
de caractériser les cellules. Les paramètres du modèle permettent finalement d’en dé-
duire une image de la résistance interne. L’évolution de cette dernière en fonction de la
température reflète les observations faites durant les caractérisations. Une identification
de cette résistance interne tout au long de la durée de vie de la batterie peut permettre
de suivre son évolution et de constituer un indicateur de SOH lié à la puissance maxi-
male disponible. Dans un second temps a été présenté une méthode de détermination
en ligne de la capacité de la batterie. Pour cela une estimation de l’état de charge via
un filtre de Kalman basée sur le modèle développé a été réalisée. En associant l’évolu-
tion du SOC estimé avec les variations d’énergie fournie, nous avons montré comment
déduire une estimation de la capacité. Cette méthode d’estimation de la capacité de la
batterie a ensuite été appliquée à l’intégralité de la base de données sur le module 1 de
chaque véhicule, en vue d’observer son évolution en fonction de la température et du
vieillissement durant les trois années de roulage. Pour cela nous avons fait l’hypothèse
que tous les modules étaient au préalable identiques. Nous avons ainsi constaté que les
trois années de roulage n’ont pas été suffisantes pour observer un vieillissement signifi-
catif. La méthode proposée semble néanmoins satisfaisante pour obtenir une estimation
de la capacité réelle instantanée. Finalement, en dissociant cette capacité instantanée
et l’impact de la température, nous pouvons déduire une évolution de la capacité de la
batterie dépendante seulement du vieillissement afin de quantifier le SOH lié à l’énergie
totale que peut délivrer le composant.

Le quatrième chapitre propose une méthode générique d’analyse en ligne et de prédic-
tion des performances d’un système pile à combustible fonctionnant sous des conditions
d’usage des véhicules du projet Mobypost. Des analyses de la tension et du rendement
de conversion nous ont permis d’observer les impacts du vieillissement et de la tempé-
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rature ambiante sur les performances. La mise en place de mesures par spectrométrie
d’impédance nous ont permis de conforter ces analyses à travers l’évolution des pa-
ramètres d’un modèle de Randles. Ces mesures nous ont permis également de vérifier
l’absence de conditions de fonctionnement anormales et dégradantes pendant les essais.
Le système pile à combustible étudié semble être une source particulièrement fiable et
adaptée pour fournir l’énergie dans ce type d’application, associé à des batteries. Les
performances globales après plus de 5000 heures de fonctionnement sous des condi-
tions de température variables avec un nombre conséquent d’arrêts/démarrages restent
très intéressantes avec un rendement de conversion de l’ordre de 49%, un taux de dégra-
dation moyen de 11µV/cellule/h et 9% de dégradation de puissance au point de fonction-
nement nominal. Finalement, un outil de modélisation basé sur l’utilisation d’un réseau
de neurones récurent à réservoir a été développé afin de prédire l’évolution de la tension,
image des performances pour un point de courant constant, en fonction de la température
ambiante et du vieillissement. Cette prédiction peut être utilisée afin d’estimer la durée
de vie restante du système selon un seuil critique de tension défini par un cahier des
charges. La méthode proposée, basée sur l’utilisation de données d’usage réel, permet
de mettre en œuvre l’analyse en ligne des performances pour estimer l’état de santé et
prédire les performances de manière à estimer la fin de vie du système et anticiper les
opérations de maintenance nécessaires.

Plus globalement ces travaux de thèse ont proposé des méthodes d’analyse de perfor-
mances et d’estimation d’indicateurs d’état de santé dédiés aux batteries et aux piles à
combustible. Les méthodes proposées se basent sur des données d’usage réel seule-
ment, issues du projet européen Mobypost et d’autres complémentaires générées sur
bancs d’essais. Ces travaux ont également contribué au développement de deux bancs
d’essais permettant de reproduire en laboratoire les conditions de fonctionnement ren-
contrées lors des trois années de roulage de la flotte de véhicules. Les résultats montrent
que les méthodes proposées semblent satisfaisantes pour une application embarquée
afin d’estimer et de prédire l’état de santé des sources de puissance tout au long de leur
durée de vie.

5.2/ PERPECTIVES

Dans ces travaux de thèse, nous avons basé nos méthodes d’estimation d’indicateurs
de SOH et d’analyse de performances sur l’utilisation de données d’usage réel issues de
l’instrumentation d’une flotte de dix véhicules de livraison postale. Les conditions de fonc-
tionnement sont très spécifiques avec des arrêts très fréquents et une vitesse moyenne
faible de l’ordre de 4 km/h. La première perspective serait d’appliquer et de vérifier ces
méthodes pour d’autres types d’usage où les sollicitations en courant seraient différentes.
Dans le cas où les profondeurs de décharge pour les batteries deviendrait plus consé-
quentes, une amélioration de notre modèle en prenant en compte l’impact de l’état de
charge sur la valeur de la résistance interne serait nécessaire. Une méthode de modéli-
sation adaptative pourrait être également envisagée afin d’estimer et d’adapter à chaque
itération les paramètres du modèle et donc les indicateurs de SOH. La méthode d’estima-
tion d’état de charge et de capacité pourraient également être optimisée. Elle montre en
effet des faiblesses qui pourraient être corrigées avec un travail supplémentaire d’ajuste-
ment sur les matrices de bruit. Comme nous avons pu le voir dans le deuxième chapitre
une méthode intégrant deux filtres de Kalman pourrait être envisagée afin d’estimer le
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SOC et la capacité avec une bonne précision. Par ailleurs, en vue d’enrichir la base de
données de vieillissement des batteries, des travaux futurs pourront viser à poursuivre le
cyclage des quatre modules. Ils permettront d’étudier plus en profondeur la dégradation
avec pour objectif d’en comprendre les causes.

Nous avons pu voir tout au long de l’expérimentation mise en place que le taux de dégra-
dation du système pile à combustible principalement dépendant de l’énergie convertie,
était également très lié à la température ambiante, et aux probables conséquences sur
l’humidification des membranes. Le taux d’hydratation des membranes semble en effet
plus favorable à basse température ambiante où le débit d’air est moins important. Des
travaux futurs pourraient viser à modifier les lois de contrôle du système pour implémenter
un contrôle de l’humidification liée à la température ambiante. Nous avons également pu
remarquer que trois cellules sur les 28 composant le stack, montraient une dégradation
prématurée. Une étude post mortem permettrait sans doute d’en apprendre plus.

Plus globalement, les méthodes proposées dans ce manuscrit pourraient être dans un
futur proche implémentées en ligne dans une nouvelle flotte de véhicules similaires ac-
tuellement en développement au sein de la fédération de recherche FC-Lab.
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.1. ALGORITHME DE PRONOSTIC 169

.1/ ALGORITHME DE PRONOSTIC

La FIGURE 1 illustre l’algorithme traduisant la première étape de mise en forme des
données.

FIGURE 1 – Pré traitement des données de l’ESN

L’étape suivante est le paramétrage du réseau et la réalisation de la phase d’apprentis-
sage (cf. FIGURE 2).

FIGURE 2 – Phase d’apprentissage

Une fois la phase d’apprentissage réalisée il faut tester la précision du modèle avec des
données tests. Ce point est délicat puisqu’il faut bien faire attention à réinjecter la valeur
de tension prédite à l’itération suivante et non pas la valeur de sortie test qui, elle, est
mesurée. La FIGURE 3 illustre l’algorithme développé.
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FIGURE 3 – Phase de prédiction

La dernière étape est de dé-normaliser les données puis de les afficher en fonction du
temps de fonctionnement et non pas en fonction du nombre d’échantillons comme illustré
sur la FIGURE 4.

FIGURE 4 – Affichage des données
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