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abstract

Our study concentrated on a sophisticated battery system designed for fault prognosis and the
prediction of the remaining useful life (RUL) of lithium-ion batteries through the application of
artificial intelligence. By leveraging advanced deep learning models, we aimed to create highly

effective and accurate methods for estimating battery life. Our models were rigorously tested

using the comprehensive NASA battery dataset, ensuring their reliability and precision in
predicting the RUL of lithium-ion batteries. This approach not only enhances battery
management but also significantly contributes to the development of more efficient and safer
energy storage systems.

Keywords: lithium battery-fault prediction - estimating the remaining life of a lithium battery-artificial
intelligence-deep learning-NASA data



Reésume

Notre étude s’est concentree sur un systéme de batterie sophistiqué destine a la préediction de
pannes eta 1’estimation de la duree de vie utile restante (RUL) des batteries au lithium-ion
grace a l’intelligence artificielle. En utilisant des modeéles avances de deep learning, nous avons
cherch® a creer des methodes hautement efficaces et precises pour estimer la durge de vie des
batteries. Nos modeéles ont &t rigoureusement testes a 1’aide de ’ensemble de donnees complet
de la NASA sur les batteries, garantissant leur fiabilite et leur precision dans la prediction
de la RUL des batteries au lithium-ion. Cette approche non seulement ameliore la gestion des
batteries, mais contribue @galement de maniere significative au developpement de systémes de
stockage d’energie plus efficaces et plus sQrs.

Les Mots clés: batterie au lithium-prédiction des pannes-estimation de la durée de vie restante d'une batterie au
lithium-intelligence artificielle-apprentissage en profondeur-données de la NASA

Vi
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introduction génerale 1

I ntI‘OdUCtion génél’aﬂ Le developpement des systémes de sto-

ckage d’energie constitue un enjeu majeur dans le contexte actuel de croissance du secteur
energetique. Avec la demande croissante en energie et les defis poses par I’intermittence des
sources d’energie renouvelables telles que les panneaux solaires et les eoliennes, il est crucial
d’ameliorer les performances et lasecurite des systemes de stockage d’energie. Les batteries
jouent un role central dans ce contexte, car leur disponibilité est essentielle pour les perfor-
mances du systeme, 1’autonomie, la capacite electrique et le codt du stockage de I’energie.
Cependant, les technologies de batteries rechargeables actuellement disponibles, telles que les
batteries au plomb et au nickel-hydrure metallique, n’ont pas re ¢u suffisamment d’attention
en raison de leur poids elev® et de leur taille peu pratigue comparee aux batteries au lithium.
Les batteries au lithium sont largement utiliseées dans de nombreux appareils electriques en
raison de leurs caracteristiques supeérieures. Cependant, elles peuvent étre exposées & des condi-
tions instables pendant leur fonctionnement, ce qui rend la detection des defauts difficile. 1l
convient de noter que les batteries lithium-ion presentent generalement un risque potentiel
pour lasecurit®, car elles peuvent conduire a des situations dangereuses si elles sont mal ma-
nipulees ou defectueuses. Des mesures strictes visanta ameliorer la fiabilite et lasecurite des
batteries au lithium et lithium-ion sont essentielles, en mettant I’accent sur la detection precoce
des problémes potentiels et la prevention des accidents lies aux batteries defectueuses. Cepen-
dant, detecter et diagnostiquer les defauts des batteries est une tache complexe en raison de la
nature interconnectee des defauts potentiels et de la complexite de leur comportement. L’ob-
jectif principal de ce travail est de Dans le premier chapitre du projet, nous présentons un
apercu des batteries lithium-ion, en abordant leurs caracteristiques, leur historique recent et
leurs concepts de base. Dans le deuxieéme chapitre, nous discutons du pronostic des defauts et
des differentes approches pour la prediction de laduree de vie restante (RUL) des batteries. Le
troisiéme chapitre est consacre a la prediction de la RUL des batteries en utilisant differents
mod eles d’apprentissage profond. Enfin, le quatriéme chapitre traite des resultats obtenus et
des discussions les concernant



Chapitre 1

chapitre 01 : Généralités sur les
batteries au lithium-ions
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1.1 introduction

Ce premier chapitre examine en détail les elements constitutifs et les principales caracteéristiques
des cellules Li-ion. Il decrit les differents composants, tels que les electrodes positive et negative,
I’electrolyte et le separateur. En outre, il explique en profondeur les caracteristiques cles des
cellules Li-ion. L’objectif est de fournir une comprehension compléte des cellules Li-ion et de
leurs proprietes essentielles, afin de garantir une utilisation efficace et securisee..

Les Avantages Clgs des Batteries au Lithium dans

les Applications Modernes :
Les batteries au lithium sont largement utilisées dans divers domaines en raison de leurs
proprietes uniques :

1. Caractére réducteur prononce : Le potentiel standard du lithium (Li/Li+) est tres
bas, ce qui le rend fortement reducteur. Cela permet de generer une force electromotrice
elevee enassociant le lithium a un oxydant.

2. Haute densité energeétique massique et volumique : En raison de sa faible masse
molaire et de sa densite volumique, le lithium offre une capacite specifique elevee en
tant que materiau de stockage d’energie electrochimique, avec une densité energetique
superieure a celle de la plupart des autres couples electrochimiques.

3. Utilisation répandue : Les batteries au lithium sont largement utilisees dans divers
domaines tels que I’ electronique portable, les applications medicales, les systémes por-
tables, les satellites et les vehicules electrifies.

4. Avantage comparatif : Les batteries au lithium offrent une densite energetique mas-
sique et volumique superieure a celle de leurs concurrents, ce qui en fait un choix privilegi®@
pour de nombreuses applications.

Les batteries au lithium ont pris une place preponderante, comme sources d’energie dans
divers domaines tels que I’&lectronique portative et les applications medicales. Actuellement,
ces batteries alimentent les systemes portables, les satellites et les vehicules electrifies. Leur
principal avantage reside dans leur forte densité energetique massique et volumique compare a
leur concurrente comme I’illustre la Figure 1.1. En effet, le lithium est le plus Ieger des metaux
(6,94 g.mol-1 pour une densite volumique de 0,53 g.cm-3) et le plus electropositif (-3,04V rela-
tivement au potentiel standard de 1’hydrogeéne) . Il confére a la batterie une densite energetique

elevee (supérieure @ 150Wh.kg-1 et @ 200Wh.I-1). Les batteries au lithium regroupent trois
principales technologies : le lithium-ion, le lithiumpolymere et le lithium metal .



chapter | : Lithium-ion Batteries 4

400 T
= &
i w
= 300 E
2 :
= )
P
3 200
<

100

Lead-
acid
Lighter weight  ———3»
0

=
-

) ) 1 )
0 50 100 150 200 250
Energy density (W h kg'')

FIGURE 1.1 — comparaison de differentes technolohies de batteries en termes de densit®e
d’energie massique et volumique

1.2 Lithium-ion : Comparaison entre Batteries
Rechar- geables et Non-Rechargeables :

Les batteries se regroupent sous deux grandes classes : accumulateurs primaires (non-

rechargeable) et autres secondaires (rechargeable) :

— Batteries non -rechargeable (primaires) :

Une batterie non rechargeable, egalement connue sous le nom de batterie primaire,
est un dispositif de stockage electrochimique congu pour fournir de I’energie electrique de
maniere ponctuelle. Contrairement aux batteries rechargeables, ces cellules ne peuvent
pas étre rechargeées aprés avoir et complétement dechargees. Elles sont congues pour
etre utilisges une seule fois et doivent @tre remplacees une fois que leur capacite de
stockage d’energie est epuisee. Les batteries non rechargeables sont couramment utilisées
dans une variet® d’applications, telles que les appareils electroniques grand public, les
dispositifs medicaux, et d’autres equipements ou une alimentation electrique portable et
peu coQteuse est necessaire[7].

Les avantages principaux d’une batterie primaire sont : une energie specifique Trés elevee, duree
de vie appreciable, aucune maintenance a prevoir, et une facilité d’utilisation.

— Batteries rechargeable (secondaire) : Un accumulateur, ou batterie secondaire, est
un dispositif electrochimique congu pour stocker de I’electricite et la restituer selon les
besoins. Lorsqu’il est decharg®, il peut tre recharge electriquement en inversant le cou-
rant @ travers ses electrodes. Cela lui confére sa fonction de stockage d’energie electrique,
communement appelee “accumulateur”. En termes de terminologie, les accumulateurs
peuvent etre appeles “cellules” lorsqu’ils sont consideres individuellement. Une batterie,
quant @ elle, est composee d’un ou plusieurs accumulateurs. Ainsi, une batterie contient
un ensemble de cellules ou d’accumulateurs, chacun contribuant a stocker et @ fournir
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de I’&nergie electrique.

1.2.1 E lements constitutifs de cellules au lithium-ion :

Une cellule Li-ion est composee principalement, comme I’illustre la Figure 1.2 [6]

Les electrodes négatives : Les trois materiaux d’electrode negative utilises dans les
batteries secondaires au lithium sont le graphite, le lithium metal et le titanate de
lithium. Parmi ces trois, le graphite est actuellement le materiau le plus utilise.

Les electrodes positives : Les materiaux d’insertion utilisés pour les electrodes posi-
tives peuvent etre classifies en trois familles en fonction de leur structure (figure 1.2) :
les oxydes lamellaires, les structures spinelles et les structures olivines. Les oxydes la-
mellaires permettent generalement des densites d’energie plus importantes tandis que
les structures spinelles et olivines offrent de bonnes caracteristiques de puissance.

Le séparateur :Le separateur est utilise pour garantir I’isolation electrique et assurer
la conduction ionique des electrodes.

L >€lectrolyte :Les electrolytes sont repartis en deux groupes : liquides ou gelifies
d’une part et solides D’autre part. Les electrolytes solides sont utilisgés pour les
microbatteries sous forme de films Minces ou sous forme polymeére pour les batteries
lithium polymeres. Les electrolytes liquides ou gelifies sont utilises dans les batteries
Li-ion.

Separators

Cathode Polyolefin separators Anode
(Polyethylene,

- Polypropylene)

l.nllliumvla_\'?red oxides Polyvinylidene fluoride Graphite
(LCO,NMC,NCA) (PVF) Graphene

Lithium manganese oxide § - Lithium titanate

(LMO) Lithium metal

Lithium iron phosphate Titanium niobium oxides
(LFP)

FIGURE 1.2 — lithium-ion batterie materials

1.2.2 Formats et configuration de cellules au lithium-ion :

la Figure 1.3 illustre les differents formats : cylindrique, prismatique, pile bouton et sachet
souple (pouch). Outre le coQt de fabrication, le choix du format agit sur la densité energetique de
la cellule ainsi que sur la constitution et la compacité du module batterie.

FIGURE 1.3 — constituants et principaux formats des cellules au lithium :a :cylindriaue,b :bou-
tin,c :prismatique,d :en dzchet souple
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— Configuration en séries : La configuration en serie est utilisée lorsque la tension
d’une seule cellule n’est pas suffisante. La configuration en serie est realiste en
connectant le pole positif d’une cellule au pdle negatif d’une autre cellule, comme
illustre dans la figurel.4 . Les quatre cellules lithium-ion de 3,6 V connectees en serie
fourniront une tension de 14,4 V, et cette configuration est appelee 4S car quatre cellules
sont connectees en serie 1.4.

— B 3.6V 3.6V 3.6V +
3400mAh 3400mAh 3400mAh 3400mAh

Series configuration

FIGURE 1.4 — Configuration en series

— Configuration en parallel : Les cellules sont connectées en parallele pour repondre
aux exigences de capacité de courant plus elevees si I’appareil necessite un courant plus
elev® mais qu’il n’y a pas suffisamment d’espace disponible pour la batterie. Cet appareil
peut utiliser la configuration en paralléle pour obtenir une capacité de courant elevee dans
un petit espace. La configuration de quatre cellules en paralléle est appelee P4 comme dans
la figure 1.5, et trois cellules connectees en configuration paralléle sont appelees P3.
L’image ci-dessous montre une configuration P4. La tension dans le pack reste la méme,
mais la capacite de courant (Ah) est augmentee.

l I I I
=

3.6v
3400

| I I |

3400 > ssoo> 10200> 13600 >

FIGURE 1.5 — Configuration en parallel

E""
N
o<
W
8o
o<

— Configuration en serie-parallel : Dans cette configuration, les cellules sont connectees
a la fois en serie et en paralléle (figure 1.6). La configuration serie-parallele permet
d’obtenir une tension et une capacit® souhaitees dans la taille le plus petit possible.
Vous pouvez voir deux cellules de 3,6 V et 3400 mAh connectees en parallele dans
(Ija figurel.6 , ce qui double la capacité de courant de 3400 mAh a 6800 mAh. E tant

onne
que ces packs en paralléle sont connectes en serie, latension double egalement de 3,6 V &
7,2 V. La puissance totale de ce pack est maintenant de 48,96 Wh. Cette configuration
est appelee 2SP2. Si la configuration comprend huit cellules avec la configuration de
4SP2, deux cellules sont en paralléle et quatre packs de cette combinaison paralléle sont
connectes en serie. La puissance totale produite par ce pack est de 97,92 Wh.
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FIGURE 1.6 — Configuration en serie-parallel

1.3 Principe de fonctionnement de batterie lithium-ion :

Son principe de fonctionnement repose sur I’&change reversible d’ions lithium, entre ses deux
electrodes poreuses . Lors d’une decharge de la cellule, la reaction d’oxydation qui se produit a
I’anode libeére un ou des electrons dans le circuit exterieur. Ces lectrons circulent alors jusqu’a
la cathode od ils participent a la reaction de réduction (gain d’un ou plusieurs electrons) figure
1.7. Simultanement, les anions et les cations migrent dans la solution electrolytique entre les
deux electrodes afin de preserver I’equilibre des charges. Lorsque 1’anode est complétement
oxydee (ou la cathode totalement reduite), ces réactions s’achévent et la batterie est dechargee.
Quant a la charge, elle est realisee en appliquant un courant electrique aux electrodes afin
d’engendrer les reactions inverses. En decharge, 1’anode est la borne negative de la batterie et
la cathode est la borne positive. Par contre, en phase de charge I’electrode negative est la
cathode et le positif est I’anode, les electrons circulant alors dans I’autre sens.

Circuit

oxterne
Négative
ed,

Cathode Cathode

(@) Pendant déchargo (b) Pendant recharge

FIGURE 1.7 — pendant charge et decharge

1.4 Grandeurs caracteristiques des batteries lithium-ion :

Les grandeurs caracteristiques d’une cellule Li-ion peuvent se classer en deux groupes :
internes et externes. Les grandeurs caracteristiques internes (physiques et chimiques) comme
les parametres geometriques (taille des particules, epaisseur des electrodes) ou de conception
(chimie des mateériaux, concentration des espéces chimiques, electrolytes) sont importantes pour
modeliser. Les grandeurs externes sont donc derivees de la relation entre la tension et le courant, a
differentes conditions de test :

1.4.1 Tension a vide, nominale, chute de tension :

La tension @ vide d’une batterie Li-ion :est la difference de potentiel mesuree lorsque la
batterie est en circuit ouvert. Elle est influencee par le couple electrochimique des &lectrodes,
la temperature et I’etat de charge de la batterie. La tension nominale d’une batterie Li-ion :
fournie par les fabricants, correspond a la tension @ vide mesuree @ temperature ambiante avec
un etat de charge de 50 pourcent. La chute de tension dans une batterie Li-ion : est due d des
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phenomeénes tels que la polarisation, le transfert de charge, la diffusion et les contacts ohmiques.
Ces phenomenes contribuent aux pertes lors de la decharge ou de la charge de la batterie.

1.4.2 Capacité nominale, residuelle :

La capacité est definie comme la quantite de charge, exprimee en Ah, qu’il est possible d’ob-
tenir d’un accumulateur, initialement charg®e, lors d’une decharge complete de I’accumulateur
avec un courant constant . Pour un type d’accumulateur donn®, la valeur de la capacite varie
en fonction de la temperature et du courant.

I'
CIAh] = —— i@t (1.1)
3600

to

La capacite nominale Cn correspond & la capacite annoncee par le constructeur, obtenue @ un
regime de decharge nominal et respectant les critéres initiaux et finaux du constructeur. La capa-
cite residuelle est la quantite de charge qu’il est possible d’obtenir lors d’une decharge compleéte
de I’accumulateur, qui n’est pas forcement totalement charg®, avec un courant constant.

1.4.3 L ’etat de charge (SOCQC) :

La batterie peut 8tre vue comme un réservoir d’energie dont la quantité gvolue constamment.
En consequence, son etat de charge est identifie comme la capacité contenue dans cette batterie,
elle est affectee par les conditions d’opération (le courant, la tempeérature. . .etc.). L’unité de
SOC est 100pourcent ou 1 pour une batterie pleinement chargee et Opourcent ou 0 pour une batterie
dite vide.

Lacapacité actuel Ie(A'n)

SOC =SOC %100 = 1.2)
Cx(Ah)
Comme solution simple, I’ evolution du SOC peut &tre traquee selon I’equation :
1 It.
ASOC = SOC(t) —SOC(t ) = — i /(T)dT (1.3)

Capacité(Ah) to

1.4.4 Le nombre de cycle (Nb Cycles) :

Defini comme le nombre de cycles (charge / decharge) que la batterie peut fournir durant
sa vie tout en maintenant sa tension de coupure au-dessus de VCut-Off.

1.4.5 L ’>etat desante (SOH):

SOH est un parameétre qui refléte I’etat general de la batterie/cellule et sa capacité a fournir
les performances specifiees par rapport & une batterie neuve. C’est un indicateur important
pour suivre la degradation des performances de la batterie afin d’estimer la duree de vie (Nb
Cycles) qui reste.
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1.4.6 Resistance interne :

L’ensemble : electrodes, electrolyte, separateur et colleteurs opposent une certaine resistance
au passage du courant. Une polarisation se fait entre la tension de la batterie et la tension & vide
au niveau des electrodes. Cette polarisation peut se caractériser par le comportement d’une
resistance globale qui constitue la resistance interne de 1’accumulateur.Cette resistance depend
du SOC, du regime de charge/decharge, de la temperature et aussi de |’etat de sante de la
batterie.

1.4.7 Ladur?® de vie restante de batterie RUL :

La duree de vie restante( Remaining useful life ) RUL d’une batterie lithium-ion fait
reference a la quantite de temps pendant laquelle une batterie peut fonctionner avant de de-
voir etre remplacee. Cette duree de vie est souvent exprimee en termes de cycles de charge et
de decharge, c’est-a-dire le nombre de fois que la batterie peut @tre completement chargee et
dechargee avant que sa capacite ne diminue significativement.

1.5 Vieillissement des batteries Lithium-ion :

Le vieillissement des batteries Li-ion est un processus complexe et diversifie, avec des
degradations qui peuvent varier en fonction de 1’utilisation de la batterie. 1l est difficile de
predire precisement la duree de vie d’une batterie en raison des differentes causes de vieillis-
sement. Les conséquences du vieillissement incluent une augmentation de 1’imp@dance interne, une
diminution de la puissance maximale disponible et une perte de capacité de la batterie. Les
mecanismes de deégradation se produisent au niveau des electrodes negative et positive, ainsi
qu’au niveau de I’€lectrolyte.

— Vieillissement calendaire : Le vieillissement calendaire se determine en mesurant
la perte de capacite irréversible entre le moment oU ’accumulateur a et stock® et sa
capacité apreés une recharge compléte et en mesurant I’augmentation de la resistance
serie.

— Vieillissement en cyclage : Le vieillissement en cyclage se determine en mesurant
la perte de capacite irreversible entre le debut et la fin d’une serie de N cycles de
charge/decharge et I’augmentation de la resistance serie

1.6 Les profils de charge et de decharge des batteries
lithium-ion :

Lasecurite, la durabilite et les performances d’une batterie dependent fortement de la fagon
Dont elle est chargee ou dechargee. Un Abus peut reduire considéerablement sa duree de vie et
peut etre dangereux. Reduire considerablement sa duree de vie et peut &tre dangereux.

1.6.1 Technique de Charge :

De nos jours, une variete de chargeurs est utilisee, chacun reposant sur des techniques de
charge programm@ees dans un microcontrdleur pour assurer une recharge efficace. Parmi les
methodes de charge les plus courantes, on trouve la charge a courant constant (CC) a plusieurs
etages, la charge par impulsions et la charge & courant et tension constants.
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— Charge a courant constant (CC) a plusieurs etages : La methode de charge a
plusieurs etages est utilisee pour reduire le temps de charge et augmenter la duree de
vie des cellules. Elle implique plusieurs etapes ou la batterie est chargee avec un courant
constant faible et différent pendant un certain temps. La tension de la batterie augmente
progressivement jusqu’a atteindre une valeur predefinie, moment ou le chargeur passe a
I etape suivante. La valeur du courant de charge @ chaque etape est reglee sur une valeur
preetablie.

— Charge par impulsions : La charge par impulsions utilise des courants pulses pour
charger la batterie apres la phase de courant constant. La batterie se charge entre
40pourcent et 70pourcent de SoC pendant la phase de courant constant, puis la tension
atteint son niveau maximum. Le chargeur emet ensuite des impulsions d’une seconde
avec la meéme amplitude que le courant de charge initial jusqu’a ce que la tension de la
batterie chute en dessous de la tension maximale. Ce temps de veille augmente progres-
sivement si la batterie s‘approche de 100pourcent du SoC et elle se charge quand le cycle
de service devient inferieur a@ 5pourcent @ 10pourcent.

— Charge a courant constant et tension constante :

Régime
5 P cc-cv s B
2 A% RégimeCC Régime CV = A 4r
= B >< > 3
i O
w
¢ ] a2 -
Courant de Tension V,
| charge
U= Jolx -
s Leis L1 0
3.0 g " 1
L L . g . e + - —>
0 1 2 3 1 5

FIGURE 1.8 — profil type de charge & courant constant, a tension constant

Pendant le processus de charge de la batterie cette methode combine entre la tech- nique
de Charge a tension constante et celle @ courant constant. La figure 1.8 montre le profil
de charge. Cette methode de charge combine la tension constante et le courant constant
pendant le processus de charge d’une batteric. Au debut, la batterie peut &tre pre-chargee d
un faible courant constant, puis elle est chargee avec un courant constant plus elev?®
(phase de charge rapide). Lorsque la tension de la batterie atteint un seuil
predefini (Vt = 4.2 ou SOC = 80pourcent), la charge passe & une tension constante
(phase de charge saine). La charge & tension constante est utilisée pour maintenir la
tension de la batterie (phase de maintien de charge). Un profil de tension constante a
faible courant peut tre utilisé pour ’entretien de la batterie, tandis qu’un circuit externe
d’autodecharge est utilise pour prevenir toute degradation de la batterie



1.6.2 Technique de decharge :

Il est @ noter que le regime de decharge d’une batterie depend de la demande en puissance
imposee par I’application, il peut varier d’une simple decharge @ courant constant jusqu’a un
profil aleatoire. Toutefois le protocole de contrdle de decharge implemente dans le BMS, lors
du dimensionnement du systeme de puissance, doit limiter la degradation de la batterie tout en
assurant la mission et cela par la fixation de la plage des courants toleres, tension fin de
decharge, pour la mission et la plage de la temperature de fonctionnement.

1.7 Systéme de management de batterie (BMS) :

Le systéme de gestion de batterie (BMS) est un composant essentiel d’un module de stockage
de batteries, qui comprend plusieurs cellules. Le BMS permet d’optimiser les performances de la
batterie en fonction des exigences de la mission tout en reduisant les risques de degradation. Il
interagit avec d’autres modules embarques et fonctionne en temps reel pour contrdler la charge et
la decharge de la batterie. Durant toute la mission, un BMS figure 1.9 a pour role d’assurer les
taches suivantes :

— Collection des informations des capteurs installes sur les cellules de la batterie (tensions,

courant, temperature, etat de thermostat. . .etc).

— Controdle de la charge batterie pour assurer une phase de charge la plus courte possible a
de conditions seines, sur la base d’algorithmes integres dans le BMS.

— Lereequilibrage des cellules est essentiel pour garantir des performances optimales d’un
module de batterie. Dans les batteries composees de plusieurs cellules en serie ou en
parallele, le reequilibrage est necessaire pour eviter qu'une cellule stressee limite les
performances globales du module. Le BMS controle ce processus de reequilibrage en
utilisant des capteurs et une strategie predeterminte implementee dans le systéme de
gestion de batterie (BMS).

— La protection de la batterie est essentielle pour prevenir les risques tels que la surcharge, la
decharge excessive et d’autres anomalies majeures, notamment 1’augmentation de la
temperature dans le cas des batteries Li-ion. Cette protection peut etre assuree par des
dispositifs physiques tels que des relais d’urgence ou en envoyant des alertes @ 1’utilisateur
pour signaler les problémes potentiels lits & la batterie ou d I’environnement.

— Monitoring I’ etat de la batterie et communication d’information (SOC, DOD, temperature,
alarmes, jauge. . .etc).

11
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Voltage,
Current, BMS
Temperature
Data Acquisition
Embedded Processor
Controls Cell “.Mm
State Estimation
Threshold Detection

FIGURE 1.9 — system BMS

1.8 modelisation des batteries lithium ion :

Il existe dans la litterature plusieurs modeles capables de decrire le comportement d’une cel-
lule Li-ion. Ces modeles différent en termes d’approche, du nombre de variables ou d’équations
resoudre, du nombre de parametres, et du temps de calcul

1.8.1 Modéles electrochimiques :

Les modeles electrochimiques de batteries sont bases sur la theorie de I’electrode poreuse.
Cette theorie a et’e adaptee aux batteries par Newman et Tiedemann, en 1975 et le mod éle est
desormais connu sous le nom de ” mod ele de Newman . La cellule est modelisee par analogie
aux reacteurs electrochimiques et la structure du modele est presentee dans la Figure 1.10.

Negative
cunest
collocan

Floatmhe

FIGURE 1.10 — structure d’une cellule au lithium support du mod&ele de newman
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Les principaux parameétres du modéle sont les suivants : les parameétres geometriques et de
design de la cellule comme les epaisseurs des electrodes et du separateur, la taille des particules
de la matiére active et les surfaces des electrodes. Les difféerents phenomenes physico-chimiques,
comme les effets electrochimiques,thermiques et de vieillissement sont mis en relation @ travers
des equations @ derivees partielles spatio-temporelles. Ces differentes equations sont liges entre
elles et sont en relation avec le circuit exterieur par 1’intermediaire des conditions aux limites,
de types Dirichlet et Newman.

1.8.2 Modzéeles a circuits electriques equivalents (CEE)

: Un cellule Li-ion peut @tre modelisee ’aide de circuits electriques equivalents (CEE) afin de
représenter de manigre globale un comportement physico-chimique équivalent. A la difference
du modele de Newman, les modeéles CEE permettent de reproduire le comportement electrique
de la cellule sans necessairement faire la distinction entre les contributions de ses differents
composants, comme les electrodes, I’electrolyte et le séparateur.Dans une certaine mesure, cette
equivalence electrique est une traduction purement mathematique des phenomenes et n’a pas de
lien direct avec la physique. Les modeéles CEE existant presentent differents niveaux de
complexite figure 1.12, allant du simple modele de Thevenin (les figure 1.11 et 1.13 jusqu’au
circuit equivalent au modele d’electrode poreuse de Newman.
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FIGURE 1.11 — modele de thevenin pour une cellule li-ion
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FIGURE 1.12 — modele dynamique CEE d’une cellule electrochimique
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FIGURE 1.13 — modele de thevenin modifie pour inclure 1’autodécharge de la cellule

1.8.3 Modelisation de type > boite noire ” :

Il s’agit de representer I’accumulateur par une boite noire ayant des entrees et des sorties
constituges des grandeurs physiques lites au fonctionnement et aux conditions d’usage. En
general, les entrées se composent du courant, de I’etat de charge, de la tempéerature et de |’ etat
de vieillissement quand il est possible de 1’estimer. La grandeur qu’on cherche @ estimer en
sortie est generalement la tension. La boite est constituee d’un estimateur capable de predire
les valeurs des sorties en fonction des entrees. Dans la litterature, plusieurs types d’estimateurs
existent. lls peuvent etre bases sur des methodes de regression mathematique non lingaire
comme par exemple les machines @ vecteurs supports , sur les réseaux de neurones ou encore sur le
principe de la logique floue . Les methodes sont donc variees, mais le fonctionnement reste le
méme. Il est bas® sur le principe d’apprentissage supervisé a partir des donnges expérimentales.

1.9 conclusion

En conclusion du premier chapitre, nous avons present® les bases des batteries lithium-ion,
donn® un apercu de leurs caracteristiques et expliqué quelques concepts fondamentaux. Dans le
chapitre suivant, nous discuterons en detail du principe de pronostic de defaut et des differentes
approches utilisges dans la prediction de la duree de vie restante des batteries.
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2.1 introduction

Ce chapitre met 1’accent sur I’importance du pronostic et de la gestion de la sante des
defauts (Prognostics and Health Management (PHM))dans un systeme de batterie, ainsi que
sur les differentes methodes utilisees pour effectuer le prediction de la dur®e de vie restante de
batterie (RUL).

2.2 Prognostic et gestion de la sante des batteries au
lithium-ion :

En raison des caracteristiques electrochimiques complexes et des conditions de fonctionne-
ment complexes, les batteries lithium-ion revelent des caracteristiques hautement dynamiques et
non lineaires. Pour garantir les performances operationnelles requises des batteries lithium-ion, il
est necessaire d’estimer avec precision I’etat de la batterie. De plus, pour eviter les incidents
inattendus et les pertes ulterieures, il est utile de realiser des previsions de performance des
batteries. Pour repondre aux exigences d’exactitude et d’applicabilité des consommateurs de
batteries, les methodes de pronostics et de gestion de la sante sont extrémement importantes.
Battery PHM fait reference aux activites visant @ appliquer des approches de PHM dans le
domaine des batteries, ce qui inclut les pronostics et la gestion de la sant® des batteries. En
adoptant le PHM des batteries, les ingenieurs peuvent obtenir et predire I’etat de sante des
batteries et prendre des mesures de maniere proactive pour maintenir la disponibilité requise
des batteries. Une estimation precise de I’etat de charge (SOC), de I’etat de sante (SOH) et
de la duree de vie restante (RUL) des batteries revét une importance capitale pour obtenir la
charge restante, la capacite et la duree de vie des batteries. Par consequent, cela permet aux
utilisateurs de planifier en temps voulu des strategies de maintenance et de mener des
operations de mise au rebut et de remplacement[8] .

La prognostic vise & predire I’etat futur d’un systeme, tandis que le processus de gestion
de la sant® utilise les informations generees comme conseil pour mettre en place des actions
visanta ramener le systeme a un etat sain. Avec les exigences croissantes en matiére de fiabilité
elevee des systemes modernes d’ingenierie, la PHM recoit une attention croissante de la part
des communautes academique et industrielle. Un nombre significatif d’etudes sur la PHM des
batteries ont et publiges. Nous avons recupere les publications de revues sur la PHM @ partir
de la base de donnges Web of Science au cours des dix derniéres ann®ges (2009-2018), comme
indique dans la Figure 2.1. Nous avons constat® que les travaux de recherche sur la PHM ont
augmente reguliérement de 2010 a 2014 et plus rapidement de 2014 4 2018.
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FIGURE 2.1 — Le nombre de publications dans des journaux sur la PHM dans Web of Science.



2.2.1 La dur®e de vie restante de batterie(remaining useful life
) RUL :

La duree de vie restante (RUL) est une mesure cruciale pour evaluer la periode pendant la-
quelle une batterie continue de fonctionner efficacement avant d’atteindre le seuil de défaillance.
La methode de pronostic fournit des informations essentielles qui avertissent des defaillances
futures, facilitant ainsi une estimation precise de la RUL pour divers systemes techniques, y
compris les batteries. La RUL d’une batterie est definie comme la periode allant de I’instant
present jusqu’a I’epuisement de sa duree de vie utile, ou elle ne peut plus repondre aux exigences
operationnelles.

L’objectif principal de ’estimation de la RUL pour les batteries est de préevoir la periode
restante avant que la batterie ne tombe en dessous de sa capacité fonctionnelle optimale comme la
Figure 2.2. Cela est fond® sur des specificites issues de la surveillance continue de |’etat de la
batterie, telles que la capacité restante, la resistance interne, le taux de decharge et d’autres
paramétres de performance.
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FIGURE 2.2 — Exemple de la dur® de vie restante(RUL) de batterie

2.2.2 Lesapproches de prediction de laduree de vie restante
(RUL) pour les batteries au lithium-ion

La prediction de la duree de vie restante (RUL) consiste a analyser le processus de degradation.
Pour traiter les donnees de surveillance, des procedures de filtrage sont couramment utilisées. Une
methode conventionnelle pour traiter les informations d’observation est le filtrage de Kal- man,
qui est une approche numerique periodique pour predire I’etat d’un systeme dynamique. Une
version etendue de la methode de filtrage de Kalman a ete proposee dans [4]. Pour mettre en
ceuvre une operation de densite de pronostic conditionnel pour le RUL d’une partie du
systéme, la methode de filtrage de Kalman a et combin®ge avec les details de surveillance de
|” etat.

2.2.2.1 Approches basees sur des modeles statistiques

Les modeles statistiques anticipent I’initiation des defauts ainsi que leur progression en se
basant sur les resultats des observations anterieures sur des systemes similaires. Cette methode
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ne requiert pas de donneges specifiques sur le vieillissement du systéme, mais exige une quan- tite
substantielle de jeux de donnees efficaces [4]. Les techniques de modelisation statistique sont
largement employ®ges dans la prédiction de la RUL afin d’analyser les donnees collectees
precedemment ainsi que pour mener des etudes observationnelles sur les donnees existantes. Ces
modeles statistiques peuvent decrire la predictibilite de I’approche de dégradation et son impact
sur I’estimation du RUL Cette methode de prediction represente I’approche la plus couramment
utilisee parmi les quatre presentees dans la figure 2.3

2.2.2.2 Approches bases sur P’intelligence artificielle (1A)

Les methodes basees sur I’intelligence artificielle (1A) pour la prediction de la duree de
vie des batteries utilisent des modeles de deterioration du systeme en integrant des
techniques d’TA sur les observations disponibles. VVoici une explication detaillee des approches
de machine learning et de deep learning utilisees pour cette prediction :

— Machine Learning Les algorithmes de machine learning, tels que les reseaux de neurones
(NN), les arbres de decision (DT), les k-plus proches voisins (KNN), les na’ifs
bayesiens (NB) et les machines @ vecteurs de support (SVM), sont utilises pour predire
ladur®ee de vie des batteries. Ces algorithmes sont entraines avec des donnees collectees a
partir des capteurs de batterie, tels que la tension, le courant et la temperature, pour
identifier les tendances et les patterns de deterioration. Par exemple, un modele de
machine learning peut etre entraine avec des donnees de batterie pour predire la
capacit® restante en fonction des parameétres de charge et de decharge

— Deep Learning Les approches de deep learning, telles que les réseaux de neurones convo-
lutionnels (CNN) et les réseaux de neurones @ longue memoire (LSTM), sont ggalement
utilisees pour predire la duree de vie des batteries. Ces modeles sont entraines avec des
donn®es de batterie pour identifier les patterns de deterioration complexes et les rela- tions
entre les parameétres de batterie. Par exemple, un modele de deep learning peut étre
entrain® avec des donneges de batterie pour predire la capacité restante en fonction des
parameétres de charge et de decharge, ainsi que des caracteristiques de batterie telles que la
tension, le courant et la temperature

2.2.2.3 Approches bases sur la physique

Les approches basees sur la physique pour modeliser le fonctionnement des batteries au
lithium-ion se concentrent sur les phenomenes chimiques et physiques speécifiques qui influencent
leurs performances. Cependant, il est difficile de creer un modeéle parfait pour simuler une batterie,
car de nombreux composants interagissent entre eux et impactent la degradation de son
fonctionnement, d’autant plus que cette dégradation est active et non lingaire. Deux types de
modeles physiques sont principalement utilisés :

— Les modeles &lectrochimiques, qui decrivent les réactions d’oxydo-réduction aux electrodes
et le transport des ions lithium dans I’electrolyte. Ils permettent de predire les perfor-
mances en puissance et en energie.

— Les modeéles thermiques, qui simulent la production et la dissipation de chaleur au sein
de la batterie. lls sont essentiels pour estimer la duree de vie et la securite. Ces
modeéles sont bases sur des equations differentielles couplees decrivant les phenomenes
multi-physiques (electrochimie, thermique, mecanique...). lls necessitent de nombreux
parametres d’entree (proprietes des materiaux, conditions d’utilisation...) et sont sou-

_vent complexes a mettre en ceuvre.

Etant donnt la difficulté d’observer en temps reel les conditions internes d’une batterie,
obtenir un mod ele physique exact demeure complexe. Des techniques innovantes comme 1’utili-
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sation de fibres optiques en verre de chalcogenure permettent desormais de suivre les reactions
chimiques a I’intérieur des batteries commerciales, ouvrant la voie @ des modeéles plus predictifs.

2.2.2.4 Approches hybrides

L’approche hybride repose sur une combinaison de plusieurs modéles afin de tirer parti de
leurs avantages respectifs et de surmonter leurs limitations individuelles, dans le but d’ameliorer la
precision des preédictions de duree de vie restante. En general, cette approche comprend deux
catégories : I’hybridation des procedures basees sur les donneges et celles basees sur les modeles,
ainsi que I’integration de divers processus bas®es sur les donnees [4].

Physics
based
methods

Computational
Intelligence based
methods

Fusion of Data
Driven methods

Artificial RUL

Intelligence Prediction Hybrid
based coethiois methods
methods
\\_/
Experience Fusion of Model based
based methods methods and

Statistical
Based
methods

Data Driven methods

FIGURE 2.3 — Approches de prediction RUL

2.3 De Plintelligence artificielle au apprentissage profond

L’intelligence artificielle (IA) est un champ de recherche qui vise & reproduire le fonctionne-
ment du cerveau humain en utilisant des techniques et methodes pour comprendre et simuler les
processus cognitifs. En effet, ’apprentissage automatique (Machine Learning) constitue un sous-
domaine essentiel de I’IA, permettant aux machines d’apprendre automatiquement des regles a
partir de donnees. De plus, I’apprentissage profond (Deep Learning), qui repréesente une
technigue avancee de Machine Learning, utilise des reseaux neuronaux pour simuler le
comportement du cerveau humain. Notamment, en utilisant des dizaines ou des centaines de
couches de neurones, cette approche etablit des regles complexes. Ainsi, I’apprentissage pro- fond
permet aux machines de traiter des donnges de manieére plus precise, simulant des taches autrefois
reservees a I’intelligence humaine, comme la reconnaissance d’images, la traduction linguistique
et la conduite autonome.voir la figure 2.4
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Intelligence artificielle

Machine learning

Deep learning

Basé sur des réseaux
neuronaux artificels

FIGURE 2.4 — Intelligence Artificielle vs Machine Learning vs Deep Learning

2.3.1 Intelligence artificielle

L’intelligence artificielle (IA) est un domaine de I’informatique consacre a la creation eta
la gestion de technologies capables de prendre des decisions et d’agir de maniére similaire & un
etre humain[11]. Elle englobe des capacites telles que la comprehension, la reflexion, la
resolution de problémes, la perception et la prise de decision. Voici quelques caracteristiques
essentielles de I’IA :

— Apprentissage : Dans I’IA, I’apprentissage fait reference 2 la capacité des machines a
ameliorer automatiquement leurs performances en fonction de 1’experience ou des donnees his-
toriques [11].

— Raisonnement : Les systémes d’IA peuvent utiliser la logique et le raisonnement pour
prendre des décisions et resoudre des problémes.

— Perception : Les systemes d’IA peuvent percevoir et interpreter le monde @ 1’aide de
capteurs, de cameras et d’autres dispositifs d’entree.

— Prise de decision : Les systemes d’IA peuvent prendre des decisions basees sur des donnees
et des algorithmes, souvent sans intervention humaine. La caracteristique ideale de I’'TA est sa
capacite a rationaliser et a3 prendre des Mesures qui ont les meilleures chances d’atteindre un
objectif precis [1, 11]

2.3.2 L’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique, une branche de D’intelligence artificielle (IA), developpe des
algorithmes et modeles statistiques permettant aux ordinateurs d’apprendre et de prendre des
decisions ou de faire des preédictions sans étre explicitement programmes. Cette approche axee
sur les donnges forme les machines @ partir de grands ensembles de donn@es pour reconna“itre des
tendances, extraire des informations et prendre des decisions eclairees en fonction des donnges
d’entree. Il existe trois principales catégories d’apprentissage automatique : SUpervise, non su-
pervise et par renforcement, comme illustre a la figure 2.5.
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FIGURE 2.5 — Les categories de ’apprentissage automatique

2.3.2.1 Apprentissage supervise

Cette categorie comprend des algorithmes qui apprennent 4 partir d’un ensemble de donnges
d’entra”inement etiquetees. Les deux principales sous-categories sont :

Classification : Le modele predit une etiquette de classe d partir de donnees d’entree [2, 5].
(par exemple, classifier des emails en spam ou non-spam).

Regression : Le modele predit une valeur continue (par exemple, predire les prix de I’immo-
bilier).

2.3.2.2 Apprentissage non supervise

Les algorithmes de cette categorie cherchent des structures ou des motifs dans des donnges non
etiquetees. Les sous-categories incluent :

Clustering : Regrouper des donnees en clusters ou groupes bases sur leurs similarités (par
exemple, segmenter des clients en groupes de comportement similaire). Reduction de dimen- sions
: Reduire le nombre de variables dans les donnees tout en conservant leur variation la plus
importante (par exemple, PCA - analyse en composantes principales).

2.3.2.3 Apprentissage par Reinforcement

Dans cette categorie, un agent apprend & prendre des decisions en interagissant avec un
environnement. L’agent recoit des recompenses ou des punitions en fonction des actions qu’il
effectue, et son objectif est de maximiser la somme des recompenses sur le long terme. Cela
est souvent utilisé dans des domaines tels que les jeux, la robotique et la prise de decision
autonome.

Ces catégories couvrent les principales approches de ’apprentissage automatique, chacune
ayant ses propres techniques et applications specifiques.

2.3.3 Apprentissage Profond (Deep Learning)

L’apprentissage profond, une branche du machine learning, utilise des réseaux neuronaux
multicouches pour generer automatiquement des représentations @ partir de donn@es non struc-
turees, reduisant ainsi la necessite d’ingenierie manuelle des fonctionnalités. Cette approche a
permis des avancees majeures en vision par ordinateur et traitement du langage naturel,
transformant des processus tels que la categorisation d’images et la reconnaissance vocale. Les
architectures populaires incluent les CNN, les RNN et les transformateurs, soutenus par des
frameworks comme TensorFlow et PyTorch. L’expansion rapide de I’apprentissage profond est
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dued I’accessibilite accrue des grands ensembles de donnees, @ 1’amelioration du materiel infor-
matique et des algorithmes. Cette technologie continue de repousser les limites de la recherche
en IA et favorise les progreés dans de nombreuses industries.

2.3.3.1 Les Reseaux de Neurones

Un reseau neuronal est un modele de calcul inspire par la structure et le fonctionnement du
cerveau humain. Il est constitug de neurones artificiels interconnectes et superposes en couches.
Les donnges sont introduites dans le reseau, traversent plusieurs couches cachges et produisent
une sortie. Chaque neurone effectue des calculs sur son entree avant de transmettre le resultat a
la couche suivante. L’apprentissage, souvent realise par retropropagation, permet au reseau
d’ajuster les poids et les biais de ses neurones pour optimiser ses performances sur une tache
specifique.Voici quelques concepts cles des reseaux neuronaux, comme illustre a la figure 2.6 :

Neurone : L’ &lement fondamental d’un réseau neuronal qui recueille des informations, effec-
tue des calculs et fournit une sortie.

Fonction d’activation : Une fonction mathematique ajoutant de la non-linearite a la sortie
d’un neurone, permettant de représenter des relations complexes et de faire des prédictions non
lineaires.

Couche : Un groupe de neurones dans un reseau neuronal qui traite les entrees, calcule les
resultats et genere des sorties. Les couches sont generalement hierarchisges en couches d’entree,
cachees et de sortie.

Fonction de perte : Une fonction mathematique mesurant la difference entre la sortie atten-
due et la sortie reelle, servant de guide pour ajuster les parameétres du reseau.

Poids : Les parametres qui donnent de I’importance aux elements utilesa 1’apprentissage,
ajust®s par multiplication scalaire entre la valeur d’entree et la matrice de poids

Couche Couche Couche
d'entrée cachée de sortie
L)
L
, . »
Données Données
d'entrée — ~ " de sortie
Neurones
Poids Poids

FIGURE 2.6 — Illustration d’un reseau de neurones avec 2 couches cachees

2.4 conclusion :

A la fin du chapitre 2, nous avons d&crit I’importance du pronostic de defaut et cité les
differentes approches existantes pour la prediction de la duree de vie des batteries (RUL) ,
Dans le chapitre suivant, nous discuterons des modeles proposes pour la prediction de la duree
de vie restante (RUL) des batteries .
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Chapitre 3

chapitre 03 :Modeles de Deep
Learning Propose pour la Prediction
de RUL des lithium-ion Batteries
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chapitre 111 : Modeles de Deep Learning Propose pour la Prediction de RUL des lithium-
ion Batteries 24

3.1 introduction

Dans ce troisieéme chapitre, nous avons decrit un ensemble de donnees de batteries lithium-ion
du NASA Dataset, ainsi que les architectures des modeéles LSTM et CNN proposes pour la
prediction de la duree de vie restante (RUL) des batteries.

3.2 Description de NASA dataset :

Nous avons utilise les ensembles de donnees de vieillissement des batteries BO005 obtenus
aupreés du Centre d’Excellence en Prognostics de la NASA Ames (PCOE) [3] pour
evaluer
I’efficacité de la methode proposee. La charge de la batterie a et effectuee @ temperature
ambiante, specifiquement @ 25 degres Celsius (C), en utilisant le principe de courant constant
et de tension constante (CCCV). Le processus de charge impliquait le maintien d’un courant
constant de 1.5A jusqu’a ce que la tension atteigne la limite de 4.2V. Ensuite, la tension etait
maintenue constante jusqu’a ce que le courant tombe @ 20mA. Pour la decharge, un courant
constant de 2A a et applique jusqu’a ce que la tension de la cellule diminued 2.7V. Unresum®e
des ensembles de donnees est fourni dans le Tableau I.

TABLE 3.1 — Spéecification de la batterie BO005

Parametres de la batterie Description
Capacite initiale 1.86 A.h
Courant de charge 15A
Courant de decharge 2A

Tension de coupure a la charge 42V
Tension de coupure a la decharge | 2.7 V
Temperature 25C

Nous avons utilisé les donnges de capacite pour chaque cycle afin de predire laduree de vie
restante(RUL) de la batterie.la figure 3.1

Capacité en fonction du nombre de cycles

SR S U ) S —". Vi TS —

FIGURE 3.1 — capacity en fonction de cycles



3.3 Description et Design du Modele LSTM Propose :

3.3.1 Description et Definition de LSTM

Les réseaux de neurones réecurrents (RNN) sont une categorie de réseaux de neurones par-
ticuliérement adapt®s au traitement des donnees séquentielles, comme les series temporelles.
Cependant, les RNN classiques souffrent du probléme de I’explosion ou de la disparition du
gradient, rendant difficile 1’apprentissage des dependances & long terme. Pour surmonter ces
limitations, les cellules LSTM (Long Short-Term Memory) ont et introduites. Les LSTM
sont congues pour mieux capturer les dependances a long terme gréace a leur architecture interne
specifique comprenant des mecanismes de portes (input gate, forget gate, et output gate) qui
regulent le flux d’informations.Les LSTM sont particuliérement avantageux pour la prediction
de la duree de vie restante (RUL) des batteries car elles peuvent efficacement apprendre les rela-
tions complexes et non lineaires dans les donnees de series temporelles. La capacite des LSTM
2 maintenir I’information sur de longues sequences permet de modeliser plus precisement la
degradation progressive de la batterie et les facteurs influencant sa duree de vie [9].Une cellule
LSTM se compose de plusieurs composants comme la figure 3.3.2
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FIGURE 3.2 — LSTM architecture

— Forget Gate (Porte d’Oubli)
Laporte d’oubli decide quelles informations de |’ &tat precedent doivent &tre oubliges.
Elle utilise une fonction sigmo“ide pour generer une valeur entre 0 et 1 pour chaque
numero de I’etat de cellule Ci—1, 0U 1 signifie “conserver complétement™ et O signifie
”oublier complétement”.

ft = o(Ws - [Ne-1, X¢] + br)

— fi est le vecteur de la porte d’oubli.

— o est la fonction sigmo™ide.

— W; est la matrice de poids pour la porte d’oubli.
— hyq estI’etat cach® precedent.

— X est I’entree actuelle.
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— by est le biais de la porte d’oubli.

— Input Gate (Porte d’Entrée) La porte d’entree decide quelles nouvelles
informations seront stockees dans I’ etat de cellule. Elle comprend deux parties : une
fonction sigmo“1de
qui decide quelles valeurs seront mises @ jour et une fonction tanh qui cree un vecteur
de nouvelles valeurs candidates C;.

It = o(Wi - [Ne-1, X¢] + bj)
C: = tanh(W¢ - [he1, X + be)

— ¢ est le vecteur de la porte d’entree.

— C, est le vecteur des nouvelles valeurs candidates.

— W, et Wc sont les matrices de poids.

— bj et bc sont les biais.

— Output Gate (Porte de Sortie)

La porte de sortie decide quelle partie de I’etat de cellule sera sortie. La sortie est

basee sur I’ etat de cellule filtre par une fonction tanh, et une fonction sigmo™ide decide
quelles parties de |’ etat de cellule seront sorties.

0t = 6(Wo - [he-1, X + Do)
ht = 0Ot -tanh(Ct)

— 0 est le vecteur de la porte de sortie.

— hyest I’etat cach® actuel (aussi la sortie).

— W, est la matrice de poids.

— Db, est le biais.

— Misea Jour de I’E tat de la Cellule Finalement, I’ &tat de cellule C; est mis a jour en
combinant les informations retenues et les nouvelles informations candidates ponderees
par la porte d’entree.

Ct:ft'thl'Fit'(ft

Ces mecanismes permettent aux cellules LSTM de conserver des informations sur de longues
periodes et d’apprendre des deépendances 4 long terme dans les series temporelles.

3.3.2 architecture de modele LSTM pour RUL prediction

Le processus d’entra“inement et de test du modele LSTM pour predire la capacité en fonction
du nombre de cycles implique plusieurs etapes interconnectges est montrer dans la figure 3.3
est ces etapes sont decrit comme suit :

Lithium ion Data collection : Collecter les donn®ees de capacite Q; pour chaque cycle i
pour la batterie BO0O5.

Dataset Split and normalization : Les donnges sont divisées en ensembles distincts
en fonction du nombre de cycles : les donnees avec moins de 50 cycles sont utilisées pour
I’entra”mmement, tandis que celles avec 50 cycles ou plus sont reservees pour le test. Ensuite,
les valeurs de la capacite sont normalisges entre 0 et 1 @ 1’aide de la methode de min-max
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normalisation, ce qui standardise les donnges pour les rendre appropriges a I’entra”inement du
modZeéle.

Construction du modéle LSTM : Une fois les donnges preparees, la création des
sequences temporelles necessaires a I’entra”inement du mod ele LSTM est realis@e en utilisant une
sequence glissante de taille 1. Cette sequence utilise la valeur precedente & chaque instant t pour
predire la valeur @ I’instant t + 1. Un modele LSTM avec deux couches, chacune
comprenant 200 unites, est utilise pour predire des sequences temporelles. Chaque couche
LSTM est suivie d’une regularisation par Dropout a un taux de 30% pour eviter le
surapprentissage. La sortie est traitée par une couche Dense & une unit® pour la regression. Le
mod ele est compile avec I’op- timiseur Adam et utilise la fonction de perte “mean squared
error” pour minimiser les ecarts entre les predictions et les valeurs reelles et il se calcule (voir
Equation 3.1) :

MSE =" ﬁ(Q —Qy (3.1)
K
1 i
i=1
ou Q;représente la capacité predite et Q+;represente la capacite reelle pour le i-eme cycle, et
K est le nombre total de cycles.

LSTM model Evaluation : Une fois que le modele est entrain®, il est utilisé pour
predire sur I’ensemble de test. Les performances du modele sont evaluees en utilisant les
mesures d’er- reur quadratiqgue moyenne (RMSE) , d’erreur absolue moyenne (MAE) et I’erreur
de RUL (RULerror) et sont calcules en 3.2 et 3.3 et 3.4.

1 ¥
MAE = —Qr
K iIQ Q.I (3.2)
i=1 I
l:l]_ x
RMSE =- " (Q-Q)’ (3.3)
K i=1

RULerror = |RULtrue — RULpred| (3.4)

ol Q;jreprésente la capacité predite et Q- représente la capaciteé reelle pour le i-eme cycle, et
K est le nombre total de cycles.ou RULtrue et RULpred representent respectivement la duree
de vie restante reelle (RUL reelle) et la dur®ee de vie restante predite (RUL predite)
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FiIGURE 3.3 — Division des donnees et architecture du modéle LSTM
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3.4 Description et Design du Modele CNN Propose :

3.4.1 Description et Definition de CNN

Convolutional Neural Networks (CNNSs), ou reseaux de neurones convolutionnels, sont une
classe de reseaux de neurones profonds congus speécifiquement pour traiter des donnees ayant
une structure en grille, telle que les images[10]. Les CNNs sont particuliérement efficaces pour la
reconnaissance d’images, mais ils peuvent egalement &tre appliqués 4 d’autres types de donnges
structurees.Principales Composantes d’un CNN, voir la figure3.4 :

— Couches Convolutionnelles (ConvlD, Conv2D, etc.) : Ces couches appliquent des filtres

(ou noyaux) qui glissent sur les donnges d’entree, detectant ainsi des motifs locaux.
Dans le cas des images, ces motifs peuvent &tre des bords, des textures, ou d’autres
caracteristiques visuelles.

— Fonction d’Activation (ReLU, Sigmoid, etc.) : Apres chaque convolution, une fonction
d’activation est appliquee pour introduire de la non-linearite dans le reseau. La fonction
ReLU (Rectified Linear Unit) est la plus couramment utilisge.

— Couches de Pooling (MaxPooling, AveragePooling, etc.) : Ces couches reduisent la di-
mensionnalite des donnees tout en conservant les caracteristiques essentielles, ce qui
permet de diminuer la complexité computationnelle et de limiter le sur-apprentissage.

— Couches Fully Connected (Dense) : Vers la fin du reseau, des couches entiérement
connectees (denses) sont utilisées pour combiner les caractéristiques extraites par les
couches convolutionnelles et effectuer la prediction finale.

— Dropout : Une technique de régularisation ou des neurones sont aleatoirement desactives
pendant I’entra”inement, ce qui aide @ prevenir le sur-apprentissage.

Enpeat Layer  Contvolution Layer M pocting Fltwes Layer  Fully Comnecsod  Output Laver
(1) OAxIxt) Ax2x1 saxt Yaver

FIE)
v eyl
]
| |

FIGURE 3.4 — exemple de CNN architecture

3.4.2 Architecture de modele CNN pour la prediction de RUL

En suivant les mémes etapes que celles utilisées precedemment pour le LSTM dans la collec-
tion et la division des donnees et I’évalutation du modele , nous constatons que le modéle CNN
mesure egalement I’exactitude des prédictions en comparant les valeurs attendues aux valeurs
reelles de capacite. Un reseau neuronal convolutif (CNN) a et® utiliseé, comprenant deux couches
convolutives avec la fonction d’activation ReLU, suivies de couches de MaxPooling et Flatten,
puis de deux couches Dense et d’une couche de sortie pour predire une valeur continue.comme la
figure illustre 3.5
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La collection des données Division de fensamble de Construction de modéle CNN
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FIGURE 3.5 — Division des donntes et architecture du modele CNN

3.5 conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons d’abord decrit les deux modeles profonds, @ savoir le CNN
et le LSTM. Ensuite, nous avons present® la description de I’architecture des modeles CNN
et LSTM proposes pour la prediction de la duree de vie restante (RUL) des batteries. Dans
le chapitre suivant, nous discuterons des resultats obtenus pour la prediction de la RUL des
batteries en utilisant les deux modeles precedemment decrits.
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Chapitre 4

chapitre 04 :resultats et discussions
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chapter VI : résultats et discussions 31

4.1 introduction

Il s’agit d’un chapitre consacre a la presentation eta la discussion des resultats empiriques
obtenus grace 4 la formation de modeéles d’apprentissage automatique pour la surveillance et le
diagnostic de la batterie au lithium basee sur la base de donnees de Naza ainsi que la surveillance
continue de la cellule par I’application.

4.2 EXxperiences et resultats :

Nos experiences visaienta comparer differentes approches dans le méme but : La premiére
section de Hda Al Shabbar montrera comment le modeéle le plus approprie a ete evalu® et choisi
parmi cenqg modeles d’apprentissage automatises afin d’estimer les parameétres de la deuxiéme
section sera egalement une evaluation de quatre modeéles d’apprentissage automatises pour la
classification de les pannes et enfin comment tout cela est affich® sur I’application mobile, Pour
etudier cette question, nous avons utilisé les donnees de Naza et les donnges materielles creees
pour former, tester et evaluer les modeles utilises, nous avons choisi les critéres evaluation
d’estimation et classification suivants :

4.2.1 Google colab :

Google Colab est une plateforme puissante bas®ee sur le cloud qui permet aux utilisateurs de
creer, d’executer et de partager du code Python de maniere transparente. Elle offre une interface
web integree aux cahiers Jupyter, permettant aux utilisateurs d’ecrire et d’executer du code
dans un environnement collaboratif. L une de ses caracteristiques principales est 1’acces illimite
aux ressources GPU et TPU, ce qui accel ere considerablement les taches intensives en calcul,
notamment dans les domaines de la science des donnees et de 1I’apprentissage automatique.

En utilisant le langage de programmation Python, Google Colab offre aux utilisateurs un
acces a l’infrastructure cloud de Google, eliminant ainsi le besoin d’installations de logiciels
locaux. Cette approche bas®ee sur le cloud non seulement simplifie le processus de codage, mais
facilite egalement la formation de mod eles d’apprentissage automatique complexes en exploitant la
puissance de calcul @volutive de I’infrastructure de Google.

Nous avons mis en ceuvre 1’approche proposee en utilisant Python 3.9 sur un systéme Win-
dows 10 64 bits avec un processeur Intel Core i5 vPro et 16,00 Go de memoire. L’environnement
de developpement utilise pour cette implementation etait Google Colab comme la figure 4.1
illustre :



& RUL batteryipynb
| ) [w] S—— O e c

(LI BN

FIGURE 4.1 — platform de google colab

Pour les experiences mentees avec les modeles LSTM et CNN, nous avons utilisg un jeu
de donnees comprenant des valeurs de capacite Q;, couvrant un total de 168 cycles. Il est a
noter que le jeu de donnees incluait les valeurs de capacite. Afin de garantir la robustesse de
nos modeles, nous avons meticuleusement partitionné les donnges en ensembles d’entra”imnement et
de test pour chaque experience. Cette division nous a permis d’entra”iner nos mod eles sur un
sous-ensemble des donnees, puis d’evaluer leur performance sur des donnges non vues, offrant
ainsi une evaluation fiable de leurs capacites de géeneralisation.

De plus, dans I’experience de prediction de la durge de vie residuelle (RUL), nous avons
integre une etape cruciale de normalisation des donnees en utilisant la methode de mise a
I”echelle Min-Max. Cette methode consiste & transformer les donnees de maniere @ ce que les
valeurs soient comprises entre 0 et 1, 0 repréesentant la valeur minimale observee dans le jeu de
donnees et 1 representant la valeur maximale.

4.2.2 Lescriteres d’evaluation pour la prediction de RUL en
utili- sant le modele de LSTM :

Apreés la phase d’entra”mement utilisant les donnees d’entra“inement ,Le tableau 4.1 ci-dessous
presente les principaux hyperparametres utilisés dans le modéle LSTM propose. la précision et
la robustesse du modeéle ont et testees en realisant des prédictions de la Duree de Vie Restante
(RUL) pour B0005. Deux scenarios ont et®e consideres : I'un @ partir du 50eme cycle et
I’autre 4 partir du 80eme cycle. Cette approche stratégique vise @ evaluer les performances du
modele tout au long des differentes phases du cycle de vie, garantissant ainsi son efficacite
dans la prevision de la RUL dans diverses conditions. Notamment, la Fin de Vie (EOL)
specifiee pour BO005a Q=1,38 A.h sert de reference pour evaluer la precision des predictions.
Pour quantifier la precision du modéle, des metriques telles que I’Erreur Absolue Moyenne
(MAE), la Racine de I’Erreur Quadratique Moyenne (RMSE), et I’erreur absolue de la RUL sont
calculees en suivant les equations en 3.3.2.

Le tableau 4.2 une comparaison des performances de prediction de la Remaining Useful Life
(RUL) des batteries pour deux points de depart differents. Le premier point de depart, situe a
50, affiche un Root Mean Square Error (RMSE) de 0.024, un Mean Absolute Error (MAE)
de
0.029 et une erreur de prediction de la RUL de 14. En revanche, le deuxiéme point de depart,
etabli a 80, presente des mesures de performance nettement ameliorees. Son RMSE est reduit
a 0.007, son MAE a 0.014 et I’erreur de prediction de la RUL diminue considéerablement a
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TABLE 4.1 — Hyperparameétres du mod éle LSTM

Hyperparameters Values
Input features 1
Output 1
Dropout Rate 30%
Sequence Length 1
Optimization Algorithm Adam
Number of Epochs 200
Batch Size 34

Loss Function MSE

seulement 1. Ces resultats indiquent que le deuxieme point de depart offre une precision de
prediction bien superieure par rapport au premier. Cette amelioration significative suggeére que
le choix du point de depart peut jouer un rdle crucial dans I’exactitude des previsions de la RUL
des batteries, avec des valeurs initiales plus elevees conduisant & des performances de prediction
considérablement ameliorees.

Point de depart RMSE| MAE RUL
Error

50 0.024 | 0.029 14

80 0.007 | 0.014 1

TABLE 4.2 — Mesures de performance pour differents points de depart

La Figure 4.2 et la Figure4.3presentent une comparaison entre la capacite reelle et predite
dans des conditions operationnelles standard aux points de depart 50 et 80. Le critere de fin
devieestfixe a 1,38 A.h. La courbe bleue represente la capacite reelle, tandis que la courbe
rouge represente la capacite predite par les modeles LSTM. Notamment, pendant les etats de
defaut, la duree de vie restante diminue rapidement par rapport aux etats normaux, avec une
precision de prediction plus elevee observee au point de depart de 80 par rapporta 50.

33



— Alhual data
— Prediction deta
= Threshold

L7

18

Capadity

L3

FIGURE 4.2 — Les resultats predits par le LSTM sur la batterie BO005 au point de depart
de 50
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FIGURE 4.3 — Les resultats predits par le LSTM sur la batterie BO005 au point de depart
de 80
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4.2.3 Les criteres d’evaluation pour la prediction de RUL en
utili- sant le modele de CNN :

Apreés la phase d’entra“inement utilisant les donn@es d’entra”inement, le modele CNN a com-
mence & predire la Duree de Vie Restante (RUL) de la batterie B0O005. Cela inclut
I’utilisation des hyperparameétres principaux presentes dans le tableau 4.3. La precision du
modele a ete testee a4 travers des préedictions commencant au 50eéme cycle et au 80eéme cycle,
afin d’evaluer les performances du modele a différentes phases du cycle de vie. La Fin de Vie
(EOL) @ Q=1,38 A.h est utilisee comme reference pour evaluer la précision des prédictions. La
precision du modele est mesuree @ 1’aide de metriques telles que I’Erreur Absolue Moyenne
(MAE), la Racine de I’Erreur Quadratique Moyenne (RMSE) et I’erreur absolue de la RUL

Le tableau 4.4 une La comparaison des performances de prediction de la Duree de Vie Res-
tante (RUL) des batteries pour deux points de depart differents revele des resultats contrastes.
Pour le premier point de départ @ 50 cycles, les mesures montrent un Root Mean Square Error
(RMSE) de 0.034, un Mean Absolute Error (MAE) de 0.024 et une erreur de prediction
de
la RUL de 3. En revanche, au deuxieme point de depart, fix® a2 80 cycles, les performances
s’ameliorent nettement avec un RMSE de 0.014, un MAE de 0.008 et une erreur de prédiction
de la RUL reduite @ 1. Ces resultats demontrent que le deuxiéme point de depart permet une
prediction beaucoup plus precise comparee au premier. Cette amelioration significative indique
que le choix du point de depart est crucial pour la precision des previsions de la RUL des
batteries, les valeurs initiales plus elevees entra“inant des performances de prédiction nettement
superieures equations en

TABLE 4.3 — Hyperparameétres du modele CNN

Hyperparameters Values
Input features 1
Output 1
Sequence Length 1
Optimization Algorithm Adam
Number of Epochs 200
Batch Size 34
Loss Function MSE

seulement 2.Les resultats suggeérent que le deuxiéme point de depart donne des previsions
beaucoup plus precises que le premier. Cette amelioration importante souligne 1’importance
majeure du choix initial dans la precision des previsions de Duree de Vie Restante (RUL)
pour les batteries. Des valeurs de depart plus elevees entra“inent des ameliorations significatives
des performances de prediction. .

Point de depart RMSE| MAE RUL
Error

50 0.034 | 0.024 3

80 0.014 | 0.008 1

TABLE 4.4 — Mesures de performance pour differents points de depart

La Figure 4.4 et la Figure4.5 Le nombre de formats de texte pour le modeéle CNN dans
ce contexte specifique est de deux. LalLa deuxieme figure presente une comparaison entre la
capacite reelle et predite des batteries dans des conditions opeérationnelles standard, avec un
point de depart de 50 cycles. La deuxiéme figure montre la m&me comparaison, mais avec un
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point de depart de 80 cycles. Dans les deux cas, le critére de fin de vie est fixe a 1,38
A.h. La courbe bleue represente la capacitée reelle, tandis que la courbe rouge represente la
capacité predite par les modeles CNN. Ces formats de texte decrivent visuellement les
performances des preédictions de duree de vie restante des batteries, fournissant ainsi une
comparaison significative entre les deux points de depart.
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FIGURE 4.4 — Les resultats predits par le CNN sur la batterie BO0O05 au point de depart de 50
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FIGURE 4.5 — Les resultats predits par le CNN sur la batterie BO005 au point de depart de 80
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4.2.4 Les criteres d’evaluation pour la prediction de RUL en
utili- sant le modéle de CNN-LSTM :

Le modele LSTM, ainsi que le modele CNN, ont et’e evalu®s dans le cadre de ce travail.
La precision et la robustesse de chaque modeéle ont et testees en effectuant des prédictions de
Duree de Vie Restante (RUL) pour la batterie BO005. Deux scenarios ont ®t® pris en compte

I’un demarrant @ partir du 50eme cycle et ’autre a partir du 80eéme cycle. Cette approche
strateégique vise @ evaluer la performance de chaque modele tout au long des differentes phases
du cycle de vie de la batterie, assurant ainsi leur efficacite dans la prediction de la RUL dans
des conditions variees. La reference de Fin de Vie (EOL) pour la batterie B0O005 reste
constante 4 Q=1,38 A.h, servant de base pour evaluer la precision des predictions. Des
metriques telles que 1’Erreur Absolue Moyenne (MAE), la Racine de I’Erreur Quadratique
Moyenne (RMSE) et I’erreur absolue de la RUL sont calculees pour quantifier la precision
de chaque modele. Cette analyse comparative entre le LSTM et le CNN permet d’evaluer
et de comparer leurs performances respectives en matiere de prediction de la RUL.

Le tableau 4.5La comparaison des performances de prediction de la Durge de Vie Restante
(RUL) des batteries pour deux points de depart differents met en evidence des resultats distincts
pour les modeles LSTM et CNN. Au point de depart initial de 50, cycles le mod gle affiche un
Root Mean Square Error (RMSE) de 0.034, un Mean Absolute Error (MAE) de 0.017 et une
erreur de prediction de la RUL de 1. En revanche, avec un point de depart de 80 cycles, les
performances du modele sont nettement ameliorees. Son RMSE est reduit @ 0.014, son
MAE 4 0.009, et I’erreur de prediction de la RUL diminue considerablement @ 1. Cette
comparaison souligne 1’impact significatif du point de depart sur la qualite des predictions
pour les deux modeles, avec des resultats ameliores observes pour le modele LSTM par
rapport au CNN.

4.2.5 Les resultats :

Les resultats demontrent que le deuxieme point de depart offre une precision de prédiction
nettement superieure a celle du premier. Cette amelioration substantielle suggeére 1I’importance
cruciale du choix du point de depart dans I’exactitude des previsions de la Duree de Vie Restante
(RUL) des batteries. Des valeurs initiales plus elevees se traduisent par des performances de
prediction considerablement ameliorees, mettant en evidence I’impact significatif du point de
depart sur la qualite des previsions, que ce soit pour les modeéles LSTM ou CNN.

Point de depart RMSE| MAE RUL
Error

50 0.034 | 0.017 1

80 0.014 | 0.009 0

TABLE 4.5 — Mesures de performance pour differents points de depart LSTM - CNN.
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FIGURE 4.6 — Les resultats predits par le CNN-LSTM sur la batterie BOO05 au point de
depart de 50
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FIGURE 4.7 — Les resultats predits par le CNN-LSTM sur la batterie BO005 au point de
depart de 80
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4.3 conclusion

En geéneral, nos résultats mettent en evidence le succeés de I’elaboration d’un modele de classi-
fication pour la defaut des cellules de lithium-ion & 1’aide de 1’algorithme speécifique. Cette etude
contribue @ la comprehension eta la prevision de telles defauts, facilitant ainsi 1’amelioration de
lasecurit® etde lafiabilite dans les applications de cellules au lithium-ion. D’autres recherches
et applications du modele peuvent avoir des repercussions importantes sur les industries qui
dependent de la technologie des cellules au batterie lithium-ion.
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conclusion géneral

Les batteries lithium-ion, reconnues pour leur haute densite energetique, leur faible auto-
decharge et leur longue duree de vie, sont devenues indispensables dans de nombreuses applica-
tions, notamment les appareils electroniques et les systémes de stockage d’energie renouvelable.
Malgre ces avantages, elles presentent des defis en matiére de securite, de coOt et de gestion
thermique.

Leurs principaux atouts comprennent une densite energetique elevee, un faible besoin de
maintenance et une flexibilité de conception. Cependant, des problémes de fiabilité et de securit®@
persistent. Pour assurer un fonctionnement sdr et fiable des systemes energetiques modernes, il
est crucial de pouvoir diagnostiquer les defauts et predire la duree de vie restante (RUL) des
batteries lithium-ion.

L’intelligence artificielle (I1A) joue un rdle essentiel dans I’analyse des donnges complexes et
la detection precoce des anomalies, ce qui permet de prevenir les defaillances et de reduire les
risques et les coQts associes. Les modeéles de Deep Learning, en particulier les reseaux neuronaux
recurrents (RNN), les reseaux de neurones convolutionnels (CNN) et les mod eles hybrides, se
revelent particulierement efficaces pour ameliorer la precision des predictions de la RUL.
Ces modeles sont capables de traiter de grandes quantites de donnees et d’identifier des
motifs complexes.

En conclusion, notre recherche montre que 1’utilisation de modeéles de Deep Learning, tels
gue les reseaux de neurones a longue memoire a court terme (LSTM), les reseaux de neu-
rones convolutionnels (CNN) et les modeles hybrides LSTM-CNN, ameliore
considerablement la precision et la fiabilite des predictions de la duree de vie restante des
batteries lithium- ion. Ces modeles permettent de capturer les sequences temporelles et les motifs
complexes des donnees de performance des batteries, facilitant ainsi une gestion proactive et une
maintenance optimisee. Les resultats confirment le potentiel des techniques de Deep Learning
pour relever les defis de fiabilite et de securit® des batteries lithium-ion, tout en soulignant
I’importance de disposer de donnees d’entra“inement de haute qualite et de modeéles optimises
pour diverses conditions d’utilisation.
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