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Source: High Efficiency Proton Exchange Membrane Fuel Cell (nasa.gov)

➢Piles à combustible : Une 
technologie pour une mobilité
plus écologique

Production 
du H2

Coût
Durée de 

vie limitée

https://sbir.nasa.gov/SBIR/successes/ss/180text.html
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État de l’art
Analyse  de la 

base de 
données

Modéliser le 
vieillissement

Obtenir un 
modèle 

explicable

Prolonger la durée de vie 
des piles à combustible 

Utiliser des méthodes
statistiques et empiriques

ou physico-chimiques

Régler le problème “black-
box” des méthodes d’IA ?

Réduire la complexité des 
méthodes physiques ?

Problématiques
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Mécanismes de dégradation de la pile à combustible [Wasterlain 2010]
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Méthodes de 
modélisation 

physique

Méthodes de 
d’apprentissage 

automatique

Méthodes hybrides
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Méthodes de 
modélisation 

physique

➢ Filtres particulaires [Jouin 2015, Zhang 2019]
➢ Équations de polarisation, surface active [Jouin

2015, Robin 2015]
➢ Jumeau numérique [Wang 2020]

➢ Besoin en données faible

➢ Généralisabilité

➢ Phénomènes physiques inconnus
➢ Complexité de calcul
➢ Hypothèses simplificatrices
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➢ Efficacité sur les non-linéarités

➢ Connaissance physique non nécessaire

➢ Grand besoin en données
➢ Problème des black box
➢ Généralisabilité difficile

Méthodes de 
d’apprentissage 

automatique

➢ Réseaux de neurones (RNN, LSTM) [Liu 2018, 
Zuo 2021]

➢ Méthodes statistiques (SVM, bayésiennes, 
gaussiennes) [Xie 2020] 
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➢ Connaissance physique + Assimilation des non-
linéarités

➢ Généralisabilité

➢ Combinaisons des deux précédentes

➢ Filtres particulaires + (SVM, LSTM, RNN) 
[Cheng 2018, Xie 2020]

Méthodes hybrides

➢ Complexité de calcul

➢ Grand besoin en données
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Connaissance physique 
très simplifiée dans les 
modèles hybrides

Aspects impactant le 
vieillissement peu
étudiés

• Machine learning
assisté par la physique

• Équations physiques 
paramétrées par l’IA

Solutions envisageables

LimitesLimites
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➢Base de données de campagne de 
vieillissement

➢4 campagnes allant de 1500 à 8000h (1an) de 
données sur la tension, la pression, les fuites, les 
températures
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➢ Comment mesurer l’influence d’une grandeur ?
➢ Mesure de Chatterjee

➢ Comment quantifier l’influence d’une grandeur 
?
➢ 0 si (X, Y) sont indépendants
➢ 1 s’il existe une fonction telle que f(X) = Y

➢ Efficace sur les données non-linéaires et 
bruitées
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Corrélations marquées entre tension du stack 
et températures, fuites et tensions des 
cellules

Corrélations moins marquées en fonction des 
plages de fonctionnement
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Analyse des corrélations : 

➢Fuites dans la pile réparties dans les cellules (6, 2, 7)

➢Corrélations non significatives entre les tensions des cellules 
et les débits de fuites

➢Peu de variables explicatives dans la base de données

➢Besoin d’informations supplémentaires :
➢Informations sur la surface active, les membranes, les résistances.

➢Nouvelles opérations de mesure (EIS, courbes de polarisations, 
etc.)

➢Seule donnée utilisable : la tension de la pile

Répartition des fuites dans les cellules [Tognan 2018]
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𝑉𝐶𝑒𝑙𝑙(𝐽, 𝑡) = 𝐸𝑟𝑒𝑣(𝑃, 𝑇) −
𝑅𝑇

𝛼𝑛𝐹
ln

𝐽 + 𝐽𝑛
𝐽0 𝑡0 ∗ 𝝉𝒅𝒆𝒈𝒓 𝒕

−
𝑅𝑑𝑖𝑓𝑓
𝐴 𝑡0

𝝉𝒅𝒆𝒈𝒓 𝒕
+ 𝑅𝑑𝑖𝑓𝑓

𝐵 𝑡0

∗

∗ 𝐽 + 𝐽𝑛 − 𝑅𝑜ℎ𝑚 𝑡 ∗ (𝐽 + 𝐽𝑛)

𝝉𝒅𝒆𝒈𝒓 𝒕 = 𝒔𝒎𝒊𝒏 + 𝟏 − 𝒔𝒎𝒊𝒏 ∗ 𝒆−(𝐤𝐢𝐫𝐫𝐞𝐯∗𝐭+𝐤𝐫𝐞𝐯∗∆𝒕)

➢ Linear
➢ Log-linear
➢ Logarithmic
➢ Quadratic

Équation de polarisation

[Robin 2015], [Jouin
2015], [Jomori 2012], 

[Kneer 2019]



4-1. MODÈLE PHYSIQUE

4. MODÉLISATIONS & RÉSULTATS

21

Linear

Log-Linear

Logarithmic

Quadratic

MAE = 0,2300 

MAE = 0,1717 

MAE = 0,2299 
MAE = 0,3441 



4-2. MODÈLE D‘APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

4. MODÉLISATIONS & RÉSULTATS

22

• Linear
• Convolutional
• Recurrent Training

Training Data

Validation 
Data

Predictions
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Linear Convolutional
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Physical ModelAI model
Hybrid
Model

➢ Majority Voting

➢ Weighted Average Model

➢ Stacking
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Majority Voting
Weighted Average Model

Stacking with Least Squares Stacking with SGD
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Modèles Physique Apprentissage
automatique

Temps 10s- 50s 1h – 6h

MAE 0.1717 0.0941

Temps & Erreurs des 
modèles
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➢ Hybridation fournit un bon 
compromis mais:
➢Modèle physique limité

➢Modèle d’apprentissage pas 
adapté sur les dégradations 
réversibles

➢Obtenir des informations explicatives

➢Améliorer les modélisations

➢Améliorer l’explicabilité des modèles

➢Chercher de nouvelles métriques

Bilan Perspectives

➢Prise d’autonomie sur des sujets 
complexes

➢Connaissances sur l’IA hybride et 
explicable

➢Immersion dans le monde de la 
recherche 

Apport Personnel
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Tension de la campagne 2 Tension de la campagne 4
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Méthode de la fenêtre glissante
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N = 1000 N = 10000 N = 100000

Performances du réseau de neurones 
convolutif
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LSTM RNN GRU

Performances des réseaux de neurones 
récurrentes
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Ensemble Voting Stacking


