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1. INTRODUCTION

1-1. CONTEXTE DU PROJET

» Piles a combustible : Une
technologie pour une mobilité
plus écologique

Production
du H,

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

Durée de
vie limitée
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https://sbir.nasa.gov/SBIR/successes/ss/180text.html

1. INTRODUCTION

1-2. PROBLEMATIQUES & OBJECTIFS DU STAGE

Utiliser des méthodes
statistiques et empiriques
ou physico-chimiques

Prolonger la durée de vie
des piles a combustible

—
—
®
Regler le probleme “black-  Réduire la complexité des
box” des méthodes d'lA ? méthodes physiques ?
'
y Y I dela Obtenir un
- - Analyse 1
@ Ftat de I'art base de wlze ElEEr(E modeéle

. vieillissement .
données explicable
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2. ETAT DE L‘ART

2-1. MECANISMES DE DEGRADATION DE LA PILE

Mécanismes de dégradation de la pile a combustible [Wasterlain 2010]

Déformations/ Félures | Couple de serrage Fuites des réactifs Irréversible
Plague : - Gel - Acceés gaz réactils Réversible
. ; Obstruction i , . . ]
bipolaire - Accumulation d’eau - Surpression locale Réversible
canaix . TR - .
Corrosion Fragilisation Irréversible
Joint Perte - Imr_;[?osmmn a _ﬂ 2 - DlSSrDlllLlﬂI-l (_ll{ joint, ) _
.- e s .. e - Milieu corrosif - } Conductivité membrane Irréversible
d’étanchéité d’étanchéité .
- Mélange Hy /0o
Corrosion carbone - Radicaux libres - T Résistance éléctrique
Couche de Dissolution - Potentiel électrodes - | - Conductivité membrane | Irréversible
diffusion PTFE - Faible humidité relative | - Accumulation d’eau
Rupture des fibres - Couple de serrage - T Résistance électrique Irréversible
Corrosion du carbone | - Potentiel électrodes - | Surface active
Couche - Dissolution - Cyclage tension - T Résistance électrique Irréversible
. - Agglomération du Pt | - Appauvrissement réactif
active —— J} Surface -
. : Reéactifs . Dépend
Empoisonnement . active .
impurs des espéces
Mauvaise - T Résistance électrique
Asséchement - T e e d
gestion ean - Fragilisation membrane
Membrane Empoisonnement, Reéactifs impurs J} Conductivité membrane
i - Mélange Hs /O Rupture de
Perforations 'g _2/ 2 P
- Imprégnation catalyseur | la membrane
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2. ETAT DE L'ART

2-2. METHODES DE MODELISATION

HYBRID Al

79 AN\
o]

UNIQUE TO
INDUSTRIAL REALITY

N
()
3

Y

hidden layer 1 hidden layer 2
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2. ETAT DE L'ART

2-2. METHODES DE MODELISATION

» Filtres particulaires [Jouin 2015, Zhang 2019]

> Equations de polarisation, surface active [Jouin
2015, Robin 2015]

» Jumeau numérique [Wang 2020]

> Besoin en données faible

> Généralisabilité

Phénomenes physiques inconnus
Complexité de calcul
Hypotheses simplificatrices

YV V
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2. ETAT DE L'ART

2-2. METHODES DE MODELISATION

hidden layer 1 hidden layer 2
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2. ETAT DE L'ART

2-2. METHODES DE MODELISATION

HYBRID Al

UNIQUE TO
INDUSTRIAL REALITY
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2. ETAT DE L‘ART

2-5. LIMITES DE L'ETAT DE L'ART

Connaissance physique Aspects impactant le
tres simplifiée dans les vieillissement peu
modeles hybrides étudiés

* Machine learning
assisté par la physique

 Equations physiques
paramétrées par I'lA
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3. IDENTIFICATION DES FACTEURS PRINCIPAUX DU VIEILLISSEMENT

3-1. PRESENTATION DE LA BASE DE DONNEES HELION

721
7.0 1 M
684

el
=
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3. IDENTIFICATION DES FACTEURS PRINCIPAUX DU VIEILLISSEMENT

3-2. ETUDES DES CORRELATIONS ENTRE LES DONNEES

/ n—1

» Comment mesurer I'influence d’une grandeur ? 'E {X };} =1 — HIEa‘:l |1"a'+1 - f':’l
it | L .

~

» Mesure de Chatterjee n® — 1
» Comment quantifier I'influence d’'une grandeur
?
» 0si(X,Y) sont indépendants
> 1¢'il existe une fonction telle que f(X) = Y | Var(E(1py s |X))dp(t)

X.Y):=
{{ . ] j— ilr'rﬂ.l'lil{}-'::f}}l-l'.fji“}

. /

> Efficace sur les données non-linéaires et
bruitées
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3. IDENTIFICATION DES FACTEURS PRINCIPAUX DU VIEILLISSEMENT

3-2. ETUDES DES CORRELATIONS ENTRE LES DONNEES

17
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3. IDENTIFICATION DES FACTEURS PRINCIPAUX DU VIEILLISSEMENT

3-2. ETUDES DES CORRELATIONS ENTRE LES DONNEES

C1-Q, @EOL
15 . A
_ [ I
Analyse des corrélations : E
» Fuites dans la pile réparties dans les cellules (6, 2, 7) E
G“—
» Corrélations non significatives entre les tensions des cellules 0

123 4 56 7 8 9 10
et les débits de fuites Position cellule (-)

Répartition des fuites dans les cellules [Tognan 2018]

»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

. vilesco
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4. MODELISATIONS & RESULTATS

4-1. MODELE PHYSIQUE

Equation de polarisation

RT tn Riirr (to)
Vce”(]'t)=Erev(P'T)_anFln( S+ >_<_dff 0

Joll0) * Taegr(8) Taegr(t) * Rgiff(t0)> *(J +Jn) = Ronm(©) * (J + /)

[ Tdegr(t) = Smin + (1 — Smin) * e_(kirrev*H‘kr *At)
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4. MODELISATIONS & RESULTATS

4-1. MODELE PHYSIQUE

21
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4. MODELISATIONS & RESULTATS

4-2. MODELE D‘APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

Validation
Data

* Linear

*  Convolutional o
e Recurrent \ Training
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4. MODELISATIONS & RESULTATS

4-2. MODELE D‘APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

Prediction of the model on the validation dataset- MAE = 0.1412 Prediction of the mode! on the validation dataset: MAE = 0.0941
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4. MODELISATIONS & RESULTATS
4-3. MODELE HYBRIDE

. Hybrid
Al model + Physical Model ‘ Model

» Majority Voting
» Weighted Average Model

» Stacking
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4. EXPERIMENTATIONS & RESULTATS

4-3. MODELE HYBRIDE

Model predictions of Ensemble Voting, MAE = 0.1094
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4. MODELISATIONS & RESULTATS

4-3. COMPARAISON DES METHODES

Temps & Erreurs des

Mean Absolute Error of each model modéles
035 . physics
- Modeles Physique Apprentissage
= automatique
025 Temps 10s- 50s 1h — 6h
020-
5 MAE 0.1717 0.0941

0.15

0.10 4

0.05

0.00 -
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4. CONCLUSION

BILAN & PERSPECTIVES DU STAGE

Bilan

» Hybridation fournit un bon
compromis mais:
»Modele physique limité

»Modele d’apprentissage pas

adapté sur les dégradations
réversibles

28

Perspectives

» Obtenir des informations explicatives
»Améliorer les modélisations
»Améliorer I'explicabilité des modeles

» Chercher de nouvelles métriques

Apport Personnel

» Prise d’autonomie sur des sujets
complexes

» Connaissances sur I'lA hybride et
explicable

> Immersion dans le monde de la
recherche
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ANNEXES

TENSION DES CAMPAGNES 2 ET 4
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Voltage evolution of campaign 2
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ANNEXES

METHODE DE LA FENETRE GLISSANTE

Offset
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Méthode de la fenétre glissante
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ANNEXES

PERFORMANCES EN FUNCTION DE LA TAILLE DE LA FENETRE

Prediction of the model on the validation dataset: MAE = 0.2505 Prediction of the model on the validation dataset: MAE = 0.0941

nnnnn

N =1000 N =10000 N =100000

Performances du réseau de neurones

convolutif
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ANNEXES

RESULTATS DES APPROACHES DES RESEAUX DE NEURONES RECURRENTES

Data expected
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RNN

Performances des réseaux de neurones
récurrentes

GRU
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ANNEXES

METHODES D’ENSEMBLE

Training dataset Validation dataset

Training dataset Validation dataset

Split the training dataset in 2 subsets

Train each model with the gg Use the
whole dataset g Use the Subset 1 Subset 2 idati
validation validation
dataset to make datlie:sethto
the predictions ;1.'\3 Ie the
Physical Model of each model Train each model o nal
Use the subset 2 predictions

with subset 1

to make
predictions on
each model

Physical
Model

'ad

|~ DL predictions

Final predictions Physical predictions

Meta-Model Final predictions

Physical predictions

DL predictions ca

Average each model’s
predictions to get the
final predictions

Aggregate the 02 models
predictions to train the
meta-model

Ensemble Voting Stacking
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