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 ملخص

أٌىٌ، -نثطاسٌاخ انهٍثٍىو (RUL) تطىٌش َظاو تُثؤي ٌهذف إنى تقذٌش انعًش انًتثقً انًًكٌٍتُاول هزا انعًم انثحثً        

تثذأ انًُهجٍح انًعتًذج تجًع تٍاَاخ تتعهق تأداء انثطاسٌاخ، ٌهٍها يشحهح  .Orange تالاعتًاد عهى يُصح تحهٍم انثٍاَاخ

 RULانًتغٍش  تًهٍذٌح تشًم تُظٍف انثٍاَاخ، واختٍاس انخصائص انًلائًح، وتصًٍى

 وانشثكاخ انعصثٍح (Random Forest) ٌعتًذ انُظاو عهى تطثٍق ًَارج انتعهى اَنً، يُها انغاتاخ انعشىائٍح      

(Neural Networks).  .ب هزِ انًُارج وتخُتثش تاستخذاو يجًىعح تٍاَاخ يُقسًح يسثقًا إنى تٍاَاخ تذسٌة واختثاس تذُسَّ

 .(RMSE) استُاداً إنى دقح انتُثؤاخ وتاستخذاو يقاٌٍس كًٍح يثم انجزس انتشتٍعً نًتىسط انخطأوٌتى تقٍٍى أداء انًُارج 

إنى تًكٍٍ تصىس تصشي واضح نهُتائح، يًا سهّم يقاسَح يُهجٍح صاسيح تٍٍ  Orange أدَّخ الاستفادج يٍ يُصح      

 .انًُارج وتحهٍم كفاءتها تشكم فعّال

 لكلمات المفتاحيةا

 انغاتاخ انعشىائٍح (Machine Learning) انتعهى اَنً (RUL) أٌىٌ انعًش انًتثقً انًًكٍ–تطاسٌاخ انهٍثٍىو      

(Random Forest) انشثكاخ انعصثٍح (Neural Networks) يُصح Orange نتحهٍم انثٍاَاخ (Orange Data 

Mining) 

ABSTRACT 

       This research work presents the development of a predictive system designed to estimate 

the Remaining Useful Life (RUL) of lithium-ion batteries, leveraging the Orange data analy-

sis platform. The adopted methodology begins with the collection of data related to battery 

performance, followed by a preprocessing phase comprising data cleaning, relevant feature 

selection, and target variable engineering (RUL). 

     The system relies on the implementation of machine learning models, including Random 

Forest and Neural Networks. These models are trained and validated on a dataset previously 

partitioned into training and test sets. Model performance evaluation is carried out based on 

the accuracy of their predictions and quantitative metrics such as the Root Mean Squared Er-

ror (RMSE). The use of the Orange platform allowed for intuitive visualization of the results, 

thereby facilitating rigorous model comparison and the efficient analysis of their respective 

performances. 

 

KEYWORDS 

     Lithium-ion Batteries, Remaining Useful Life (RUL), Machine Learning (ML), Random 

Forest, Neural Networks, Orange Platform (Orange Data Mining) 
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 INTRODUCTION GENERALE 

     Dans un contexte mondial marqué par les défis majeurs liés à la sécurité énergétique et au 

changement climatique, la transition vers des sources d’énergie renouvelable telles que le so-

laire et l’éolien est devenue une priorité. Ces énergies propres et durables offrent une alterna-

tive prometteuse aux combustibles fossiles. Toutefois, leur nature intermittente impose la né-

cessité cruciale de disposer de systèmes de stockage d’énergie performants pour garantir la 

continuité de l'alimentation électrique et la stabilité des réseaux. Parmi ces systèmes, les batte-

ries, et plus particulièrement les batteries lithium-ion, jouent un rôle central grâce à leurs ca-

ractéristiques remarquables : haute densité énergétique, légèreté et longue durée de vie. 

     Avec l’utilisation exponentielle de ces batteries dans des applications critiques telles que 

les véhicules électriques, les systèmes de stockage stationnaires ou l'électronique portable, il 

devient impératif de surveiller précisément leur état de santé (State of Health - SOH) et d'es-

timer leur durée de vie restante (Remaining Useful Life – RUL). Pourquoi cette estimation 

est-elle si cruciale ? Une estimation fiable du RUL permet d'anticiper les défaillances, d'opti-

miser les cycles de charge et de décharge, de planifier la maintenance ou le remplacement de 

manière proactive, garantissant ainsi la sécurité des systèmes, la minimisation des coûts opé-

rationnels et l'amélioration de la fiabilité globale. Traditionnellement, cette tâche reposait sur 

des modèles physiques complexes basés sur des équations électrochimiques, nécessitant sou-

vent une connaissance approfondie des paramètres internes de la batterie et un effort de modé-

lisation conséquent.Face aux limites des approches purement physiques, les approches basées 

sur les données, issues du domaine de l'Intelligence Artificielle et du Machine Learning, appa-

raissent comme des alternatives particulièrement prometteuses. En exploitant de vastes quan-

tités de données opérationnelles réelles (telles que la tension, le courant, la température, la 

capacité mesurée au cours du temps...), il devient possible de découvrir des relations com-

plexes et non linéaires et de développer des modèles prédictifs robustes pour le suivi de l'état 

de santé et l'estimation du RUL des batteries sans nécessiter une modélisation physique préa-

lable détaillée. 

     Ce travail s'inscrit dans cette optique et vise à développer un modèle prédictif précis pour 

l'estimation du RUL des batteries lithium-ion. Nous explorons et combinons plusieurs algo-

rithmes de Machine Learning performants, notamment la Forêt Aléatoire (Random Forest) et 

les Réseaux de Neurones Artificiels (Neural Network). Pour faciliter le développement et 

l'expérimentation de ces modèles, nous utilisons l'environnement visuel Orange. Cette plate-

forme open-source est particulièrement adaptée au domaine du Data Mining et de la Data 



   INTRODUCTION GENERALE   
 

3 
 

Science grâce à son interface intuitive basée sur des workflows visuels. Son principal avan-

tage est de permettre la construction et l'analyse de modèles complexes sans nécessiter de 

compétences avancées en programmation, rendant l'accès à ces techniques d'IA plus aisé pour 

un large public. Le modèle développé est testé et validé sur une base de données réelle prove-

nant du centre de recherche de la NASA, reconnue comme une référence dans le domaine de 

la surveillance des batteries.À travers cette étude, nous espérons apporter une contribution 

significative au domaine de la maintenance prédictive des systèmes de stockage d'énergie, en 

démontrant l'efficacité des techniques de Machine Learning appliquées à l'estimation du RUL 

et en proposant une méthodologie accessible via des outils comme Orange. Nous souhaitons 

ainsi ouvrir la voie à des solutions plus intelligentes, adaptables et applicables dans des envi-

ronnements industriels réels.Le présent travail est organisé en plusieurs parties : la première 

partie est consacrée à une revue générale sur les batteries, leur fonctionnement et leurs appli-

cations. La deuxième partie aborde spécifiquement l'Application du Machine Learning dans le 

Domaine des Batteries, en présentant les algorithmes clés utilisés. Enfin, la troisième partie 

détaille la méthodologie de notre approche, les résultats obtenus et leur analyse, avant de con-

clure et de proposer des perspectives pour de futurs travaux 



  

 
   

 

 

   

 

 

 

Chapitre I  

Les Batteries Lithium-ion 18650 : 

Principes, Caractéristiques et 

Importance de la Durée de Vie Utile 

Restante (RUL)   
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1.1 Introduction   

     Dans le contexte actuel de transition énergétique, le stockage de l'énergie joue un rôle cru-

cial pour l'intégration des énergies renouvelables intermittentes et le développement des véhi-

cules électriques. Parmi les diverses technologies de stockage, les batteries lithium-ion se sont  

imposées comme une solution prédominante en raison de leur haute densité énergétique et de  

leur longue durée de vie. Au sein de cette famille, la batterie lithium-ion de format 18650 est  

particulièrement répandue dans de nombreuses applications, allant de l'électronique portable  

aux systèmes de stockage à grande échelle.  

      Ce chapitre vise à fournir une base théorique et technique approfondie sur les batteries  

lithium-ion 18650. Nous aborderons leur historique, leurs caractéristiques électrotechniques,  

leurs principes de fonctionnement et leurs applications. Une attention particulière sera portée  

sur l'importance de l'estimation de la durée de vie utile restante (RUL) pour la maintenance  

prédictive et la gestion optimale de ces systèmes énergétiques. Enfin, la base de données  

B0005 de la NASA, utilisée dans les chapitres 2 et 3 pour la prédiction de la RUL via des  

modèles d'apprentissage automatique, sera présentée.  

1.2 Historique et évolution des batteries lithium-ion  

1.2.1 Origines des batteries  

     L'histoire des batteries remonte à la pile voltaïque inventée par Alessandro Volta en 1800,  

marquant le début de la conversion chimique en énergie électrique [1]. Depuis lors, diverses  

technologies ont vu le jour, telles que les batteries plomb-acide, développées au milieu du 

XIXe siècle, et les batteries nickel-cadmium, apparues au début du XXe siècle, chacune ré-

pondant à des besoins spécifiques en termes de puissance et de capacité.  

 

1.2.2 Développement des batteries lithium-ion  

     Les recherches sur les batteries lithium-ion ont débuté dans les années 1970, avec des tra-

vaux pionniers sur l'intercalation du lithium dans des matériaux carbonés et oxydes métal-

liques. La commercialisation révolutionnaire de la première batterie lithium-ion par Sony en 

1991[2], 

utilisant une anode en carbone et une cathode en oxyde de lithium et de cobalt (LiCoO2), a 

ouvert la voie à une nouvelle ère pour l'électronique portable en offrant une densité énergé-

tique significativement plus élevée que les technologies précédentes[3].  
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1.2.3 Émergence des batteries 18650  

     Le format 18650, caractérisé par des dimensions de 18 mm de diamètre et 65 mm de hau-

teur, a été standardisé dans les années 1990. Son adoption rapide dans l'industrie s'explique 

par sa polyvalence, son coût compétitif, et sa capacité à être regroupée en packs pour diverses 

applications, des ordinateurs portables aux véhicules électriques [3].  

1.3 Caractéristiques électrotechniques des batteries 18650  

1.3.1 Structure physique  

      Une batterie lithium-ion 18650 est composée de plusieurs éléments clés. L'anode est  

généralement constituée de graphite, tandis que la cathode est faite d'oxydes métalliques. Un  

électrolyte, souvent un sel de lithium dissous dans un solvant organique, assure le transport  

des ions lithium entre l'anode et la cathode. Un séparateur microporeux empêche les courts-  

circuits directs entre les deux électrodes tout en permettant le passage des ions [4].  

 

 

Figure1. 1 : Coupe transversale d'une batterie lithium-ion 18650 [11] 
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1.3.2 Chimies principales  

     Il existe plusieurs chimies de cathodes pour les batteries lithium-ion, chacune offrant un  

compromis différent entre densité énergétique, durée de vie, puissance et sécurité [4]. Le  

tableau ci-dessous compare les chimies les plus courantes [9].  

Tableau 1.1 : Comparaison des principales chimies de cathodes pour batteries lithium 

ion - 

  

 

 

 

Chimie  Abréviation   Densité Éner-

gétique 

(Wh/kg)  

Durée de 

Vie (Cy-

cles)  

Sécurité  Applications Typ-

iques  

Oxyde de 

Lithium Co-

balt  

LCO  150-220  500-1000  Modérée  Téléphones porta-

bles, ordinateurs 

portables  

Nickel Man-

ganèse Co-

balt  

NMC  150-220  1000-

2000  

Bonne  Véhicules élec-

triques, outils  

Chimie  Abréviation   Densité Éner-

gétique 

(Wh/kg)  

Durée de 

Vie (Cy-

cles)  

Sécurité  Applications Typ-

iques  

Nickel Co-

balt Alumin-

ium  

NCA  200-260  1000-

2000  

Bonne  Véhicules élec-

triques (Tesla)  

Phosphate de 

Fer Lithium  

LFP  90-120  2000-

5000+   

Excellente  Stockage station-

naire, bus élec-

triques  
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1.3.3 Paramètres clés  

     Les batteries 18650 se caractérisent par des paramètres clés tels que leur capacité nomi-

nale, qui varie généralement de 1800 à 3500 mAh, et leur tension nominale, typiquement 

entre 3,6 et 3,7 V. Leur densité énergétique se situe dans la plage de 150 à 260 Wh/kg, les 

rendant attractives pour les applications nécessitant une grande autonomie. 

1.3.4 Comparaison avec d'autres formats  

     Bien que les batteries 18660 soient très répandues, d'autres formats existent, tels que les  

cellules 21700 (21mm de diamètre, 70mm de hauteur) et les cellules prismatiques. Les 21700,  

par exemple, offrent une capacité et une densité énergétique supérieures aux 18650, ce qui les  

rend de plus en plus populaires dans les véhicules électriques. Les cellules prismatiques, 

quant  

à elles, sont privilégiées pour leur compacité et leur efficacité spatiale dans certains designs de  

packs batterie.  

Tableau1. 2: Comparaison entre le format 18650 et d'autres formats de cellules 

 

1.4 Principes de fonctionnement  

1.4.1 Réactions électrochimiques  

     Le fonctionnement d'une batterie lithium-ion repose sur le principe de l'intercalation et de 

la désintercalation des ions lithium au sein des matériaux d'électrodes.  

     Pendant la décharge, les ions lithium se désintercalent de l'anode (graphite) et traversent  

l'électrolyte et le séparateur pour s'intercaler dans la cathode (par exemple, LiCoO2).  

Simultanément, des électrons sont libérés par l'anode et voyagent à travers le circuit externe  

Format Dimensions 

(mm) 

Capacité Typ-

ique (mAh) 

Applications Courantes 

18650 18 × 65 2000-3500 Ordinateurs portables, Véhicules 

électriques, Outils électriques 

21700 21 × 70 3000-5000 Véhicules électriques, Systèmes de 

stockage d'énergie 

Cellules 

prismatiques 

Variable Variable Smartphones, Tablettes, Véhicules 

électriques 
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pour atteindre la cathode, produisant ainsi un courant électrique.  

La réaction électrochimique à la cathode (pour LiCoO2) peut être représentée comme suit:  

Li_{1-x}CoO_{2} + xLi^{+} + xe^{-} \rightleftharpoons LiCoO_{2}  

Pendant la charge, le processus est inversé : les ions lithium se désintercalent de la cathode et  

     migrent vers l'anode, où ils s'intercalent dans le graphite, tandis que les électrons retour-

nent à l'anode via le circuit externe [10]. 

1.4.2 Facteurs de dégradation  

     La performance et la durée de vie des batteries lithium-ion sont influencées par plusieurs  

facteurs de dégradation : [9] 

● Température : Des températures extrêmes (trop basses ou trop élevées) accélèrent la  

dégradation des matériaux et réduisent la capacité.  

● Taux de charge/décharge : Des courants élevés (C-rate) peuvent entraîner une  

formation excessive de la couche d'interface solide-électrolyte (SEI) et une fissuration des  

électrodes.  

● Cycles de charge/décharge : Chaque cycle entraîne une certaine dégradation  

irréversible des matériaux d'électrodes et une perte de capacité.  

● Profondeur de décharge (DoD) : Une décharge profonde et répétée peut réduire  

significativement la durée de vie de la batterie.  

1.4.3 Illustration  
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Figure1. 2 : Schéma du fonctionnement d'une batterie lithium-ion (charge/décharge) 

[12] 

 

Figure 1.3 : Graphique de dégradation typique de la capacité d'une batterie lithium-ion 

en fonction des cycles [13] 
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1.5 Applications des batteries 18650  

     La polyvalence et les performances des batteries 18650 les ont rendues indispensables 

dans  

une multitude d'applications industrielles et grand public.  

1.5.1 Véhicules électriques et hybrides 

     L'un des exemples les plus emblématiques est leur utilisation dans les véhicules élec-

triques. Le constructeur Tesla, par exemple, a initialement massivement utilisé des milliers de 

cellules 18650 (environ 7000 cellules dans une Tesla Model S) pour constituer ses packs bat-

terie, soulignant leur efficacité pour des applications de forte puissance et d'autonomie. [5] 

1.5.2 Stockage d'énergie renouvelable  

     Les batteries 18650 sont également intégrées dans des systèmes de stockage d'énergie à  

grande échelle pour les énergies renouvelables. Des projets comme le Tesla Powerwall pour  

le stockage résidentiel, ou le Hornsdale Power Reserve en Australie, démontrent la capacité 

de ces batteries à stabiliser les réseaux électriques et à stocker l'énergie solaire ou éolienne  

excédentaire. 

1.5.3 Électronique portable  

     Historiquement, les 18650 ont trouvé leur place dans une large gamme d'électronique por-

table, y compris les ordinateurs portables, les lampes torches haute puissance, les cigarettes 

électroniques, et divers appareils médicaux. Leur format standardisé facilite leur intégration 

dans des designs compacts et efficaces 

1.6 Importance de la durée de vie utile restante (RUL)  

     L'estimation de la durée de vie utile restante (RUL) est un enjeu majeur pour l'optimisation  

des performances et la sécurité des systèmes alimentés par des batteries lithium-ion. [6] 

1.6.1 Définitions  

●  État de Santé (SOH) : Le SOH est un indicateur de la performance globale d'une batterie  

par rapport à ses spécifications initiales. Il est souvent exprimé en pourcentage de la  

capacité nominale initiale.  

●  Fin de Vie (EOL) : La fin de vie est le point où la capacité d'une batterie tombe en  

dessous d'un seuil critique (généralement 80% de sa capacité nominale), la rendant  

inadaptée à son application prévue.  

●  Durée de Vie Utile Restante (RUL) : La RUL est le temps ou le nombre de cycles de  

fonctionnement qu'une batterie peut encore effectuer avant d'atteindre sa fin de vie (EOL). [7] 
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1.6.2 Méthodes d'estimation  

      L'estimation de la RUL peut être abordée selon deux catégories principales de méthodes :  

● Modèles physiques : Basés sur la compréhension des mécanismes de dégradation  

électrochimique, ces modèles utilisent des équations différentielles et des paramètres phy-

siques pour simuler le vieillissement de la batterie [6]. 

● Modèles basés sur les données (Data-driven) : Ces approches utilisent des  

algorithmes d'apprentissage automatique pour établir une relation entre les données de  

fonctionnement (tension, courant, température, capacité) et la RUL, sans nécessiter une  

connaissance approfondie des processus internes de la batterie. [7]   

1.6.3 Enjeux  

       L'estimation précise de la RUL revêt une importance capitale pour plusieurs raisons:  

● Maintenance prédictive : Elle permet de planifier les opérations de maintenance ou de  

remplacement des batteries avant une défaillance inattendue, réduisant ainsi les temps  

d'arrêt et les coûts.  

● Sécurité : Une connaissance de la RUL aide à prévenir les situations dangereuses liées  

au vieillissement avancé des batteries, comme les courts-circuits ou les emballements  

thermiques.  

● Optimisation des coûts : En maximisant l'utilisation des batteries jusqu'à leur fin de vie  

effective, la RUL contribue à réduire les coûts d'exploitation et d'investissement.  

Ce chapitre pose les bases pour la suite du mémoire, où les approches d'apprentissage  

automatique seront utilisées pour prédire la RUL des batteries lithium-ion.  

1.7 Présentation de la base de données B0005  

      Dans le cadre de cette étude, la base de données B0005 a été choisie comme référence 

pour le développement et la validation des modèles de prédiction de la RUL[8]. 

1.7.1 Origine  

       La base de données B0005 est issue du NASA Prognostics Center of Excellence, une  

institution reconnue pour ses travaux sur la gestion de la santé des systèmes et la maintenance  

prédictive.  

1.7.2 Caractéristiques  

      La base de données B0005 concerne une batterie lithium-ion de format 18650, avec une  

capacité nominale de 2 Ah. Les données ont été collectées sur 168 cycles de charge et de  

décharge, sous des conditions de test spécifiques : charge à 1,5 A et décharge à 2 A. Les  
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variables enregistrées incluent la tension, le courant, la température et la capacité mesurée à  

différents points des cycles.  

1.7.3 Rôle dans l'étude  

       Cette base de données constitue le fondement sur lequel les modèles d'apprentissage  

automatique présentés dans les chapitres 2 et 3 seront entraînés et évalués pour prédire la  

RUL des batteries.  

       Cependant, il est important de noter les limites de cette base de données. Sa taille est  

restreinte (168 cycles), et les échantillons ont été collectés sur une période spécifique, corres-

pondant à environ 1/12 de la période de décharge totale de la batterie. Ces contraintes limitent 

la généralisation des résultats à d'autres conditions d'utilisation ou chimies de batteries. 

1.8 Conclusion  

       Ce chapitre a fourni une vue d'ensemble exhaustive des batteries lithium-ion 18650, cou-

vrant leur historique, leurs caractéristiques techniques, leurs principes de fonctionnement et  

leurs diverses applications. Nous avons également souligné l'importance cruciale de l'estima-

tion de la durée de vie utile restante (RUL) pour la maintenance prédictive et la gestion effi-

cace des systèmes de stockage d'énergie. La base de données B0005 de la NASA, malgré ses 

limites, a été introduite comme la source de données pour les chapitres suivants 

s'appuieront sur cette base théorique pour explorer les algorithmes d'apprentissage automa-

tique (Chapitre 2) et la méthodologie de prédiction de la RUL, ainsi que les résultats obtenus 

(Chapitre 3). Ce mémoire vise ainsi à contribuer à l'optimisation des outils de maintenance 

prédictive pour des solutions énergétiques fiables, intelligentes et durables.  
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CHAPITRE II : Application du Machine Learning dans le Domaine des Batteries 

2.1 Introduction 

     Le domaine des batteries, et plus particulièrement celui des batteries lithium-ion, a connu 

une croissance exponentielle ces dernières années. Cette expansion est principalement due à 

leur utilisation croissante dans les véhicules électriques et les systèmes de stockage d'énergie 

renouvelable. Cependant, la complexité inhérente aux processus chimiques et physiques qui 

régissent le fonctionnement des batteries rend leur modélisation et leur optimisation particu-

lièrement ardues. C'est dans ce contexte que l'apprentissage automatique (ML, Machine Lear-

ning) intervient, offrant des outils puissants pour prédire, optimiser et diagnostiquer les per-

formances des batteries. 

     Dans ce chapitre, nous explorerons comment deux modèles d'apprentissage automatique 

populaires, à savoir les forêts aléatoires (Random Forest) et les réseaux de neurones (Neural 

Networks), peuvent être appliqués pour résoudre des problèmes spécifiques au domaine des 

batteries. Nous examinerons également les avantages et les limites respectifs de chaque mo-

dèle dans ce contexte précis. 

2.2 Problématiques dans le Domaine des Batteries adressables par l'Apprentissage 

Automatique 

     Avant d'aborder en détail les modèles d'apprentissage automatique, il est essentiel de com-

prendre les principales problématiques auxquelles les chercheurs et les ingénieurs sont con-

frontés dans le domaine des batteries. Ces défis incluent notamment : 

 

 Prédiction de la durée de vie (Cycle Life) : Estimer le nombre de cycles de charge-

décharge qu'une batterie peut supporter avant que sa capacité ne se dégrade de manière 

significative. 

 Estimation de l'état de santé (State of Health, SOH) : Évaluer l'état actuel de la batterie 

par rapport à son état initial, fournissant une mesure de sa dégradation. 

 Détermination de l'état de charge (State of Charge, SOC) : Déterminer la quantité 

d'énergie restante dans la batterie à un instant donné. 
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 Détection de défaillances (Fault Detection) : Identifier les signes avant-coureurs de dé-

faillances potentielles, telles que la surchauffe, le court-circuit interne ou la dégrada-

tion prématurée. 

 Optimisation des matériaux (Materials Optimization) : Découvrir de nouveaux maté-

riaux ou de nouvelles compositions chimiques permettant d'améliorer les perfor-

mances globales des batteries (densité énergétique, durée de vie, sécurité). 

     Ces problématiques sont souvent caractérisées par leur complexité et leur nature non li-

néaire, ce qui les rend particulièrement adaptées à l'application des techniques d'apprentissage 

automatique. 

2.3 Forêts Aléatoires (Random Forest) dans le Domaine des Batteries 

2.3.1 Présentation du Modèle 

      Les forêts aléatoires constituent un modèle d'apprentissage supervisé de type ensemble. 

Elles sont composées d'un grand nombre d'arbres de décision individuels, où chaque arbre est 

entraîné sur un sous-ensemble aléatoire des données d'entraînement (échantillonnage boot-

strap). Les prédictions finales sont obtenues en agrégeant les prédictions de tous les arbres : 

par un vote majoritaire pour les tâches de classification, ou par la moyenne des prédictions 

pour les tâches de régression. Ce modèle est particulièrement apprécié pour sa robustesse, sa 

capacité à gérer des données bruitées ou manquantes, et sa relative facilité d'interprétation en 

termes d'importance des variables [14]. 

2.3.2 Fonctionnement des Forêts Aléatoires 

     Le fonctionnement d'une forêt aléatoire repose sur les principes suivants : 

1. Construction d'arbres multiples (Bagging) : Une forêt aléatoire est constituée de nom-

breux arbres de décision. Chacun est construit à partir d'un échantillon bootstrap, c'est-

à-dire un échantillon obtenu par tirage avec remise à partir du jeu de données d'entraî-

nement original. 

2. Sélection aléatoire des variables (Feature Randomness) : Lors de la construction de 

chaque arbre, à chaque nœud, un sous-ensemble aléatoire de variables prédictives est 

sélectionné. La meilleure division du nœud est alors recherchée uniquement parmi ces 
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variables présélectionnées. Ce mécanisme introduit de la diversité entre les arbres et 

réduit la corrélation entre eux, améliorant ainsi la généralisation du modèle. 

3. Agrégation des prédictions : Pour une nouvelle observation, chaque arbre de la forêt 

fournit une prédiction individuelle. En classification, la classe prédite par la forêt est 

celle qui obtient le plus de votes (majorité des prédictions des arbres). En régression, 

la prédiction finale de la forêt est la moyenne des prédictions individuelles des arbres 

[15]. 

2.3.3 Avantages des Forêts Aléatoires 

     Les forêts aléatoires présentent plusieurs avantages significatifs : 

1. Robustesse au surapprentissage (Overfitting) : Grâce à l'agrégation des prédictions de 

multiples arbres (souvent décorrelés), les forêts aléatoires sont moins susceptibles de 

surapprendre les données d'entraînement comparativement à un arbre de décision 

unique. 

2. Gestion des données manquantes : Elles peuvent gérer efficacement les valeurs man-

quantes dans les données d'entrée et maintenir une performance élevée même en pré-

sence de données incomplètes, grâce à des stratégies d'imputation ou à la nature des 

arbres de décision. 

3. Estimation de l'importance des variables (Feature Importance) : Les forêts aléatoires 

fournissent des mesures intrinsèques de l'importance des variables, aidant à identifier 

les caractéristiques les plus influentes pour la prédiction. Ces mesures peuvent être ba-

sées, par exemple, sur la diminution moyenne de l'impureté (indice de Gini, variance) 

apportée par chaque variable lors des divisions, ou sur la dégradation de la perfor-

mance du modèle après permutation aléatoire des valeurs d'une variable [15]. 

2.3.4 Applications des Forêts Aléatoires dans le Domaine des Batteries 

      Les forêts aléatoires trouvent plusieurs applications pertinentes dans le domaine des batte-

ries : 

1. Prédiction de la Durée de Vie (RUL/Cycle Life) : Les forêts aléatoires peuvent être 

utilisées pour prédire la durée de vie d'une batterie en fonction de ses caractéristiques 

initiales (par exemple, la composition chimique, la capacité nominale) et/ou de son 

historique d'utilisation (profils de charge/décharge, température). En utilisant des don-
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nées historiques sur des batteries similaires, le modèle peut apprendre à associer ces 

caractéristiques à la longévité de la batterie [16]. 

2. Estimation de l'État de Santé (SOH) : Les forêts aléatoires peuvent également être em-

ployées pour estimer l'état de santé d'une batterie en fonction de ses performances ac-

tuelles. Par exemple, en utilisant des données sur la capacité de charge actuelle, la ré-

sistance interne et la température, le modèle peut prédire le degré de dégradation de la 

batterie par rapport à son état initial [17]. 

3. Détection de Défaillances : Les forêts aléatoires sont efficaces pour identifier des mo-

tifs anormaux dans les données qui pourraient indiquer une défaillance imminente. Par 

exemple, une augmentation soudaine de la résistance interne, une chute anormale de la 

tension ou une surchauffe pourraient être détectées par le modèle comme des signes 

précurseurs de défaillance potentielle [18]. 

2.3.5 Avantages et Limites des Forêts Aléatoires 

 Avantages : 

o Facilité de mise en œuvre et d'interprétation (notamment via l'importance des 

variables). 

o Bonne gestion des données manquantes et bruitées. 

o Moins sujettes au surapprentissage par rapport à un arbre de décision unique. 

o Performances souvent compétitives sur de nombreux types de problèmes. 

 Limites : 

o Peuvent être moins performantes pour les problèmes hautement non linéaires 

ou très complexes, où la structure des données est difficile à capturer par des 

divisions orthogonales. 

o Peuvent être moins précises que des modèles plus sophistiqués (comme les ré-

seaux de neurones profonds ou les machines à vecteurs de support avec des 

noyaux complexes) pour certaines tâches spécifiques, surtout avec de grands 

volumes de données [19]. 

o Le grand nombre d'arbres peut rendre le modèle plus coûteux en termes de 

mémoire et de temps de prédiction par rapport à un modèle plus simple. 
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2.4 Réseaux de Neurones (Neural Networks) dans le Domaine des Batteries  

2.4.1 Présentation du Modèle 

     Les réseaux de neurones sont des modèles d'apprentissage automatique inspirés du fonc-

tionnement du cerveau humain. Ils sont composés de couches de neurones artificiels (ou 

nœuds) interconnectés, où chaque connexion possède un poids synaptique ajustable. Ces mo-

dèles sont particulièrement puissants pour capturer des relations complexes et non linéaires au 

sein des données. Les réseaux de neurones profonds (DNN, Deep Neural Networks), qui 

comportent plusieurs couches cachées entre la couche d'entrée et la couche de sortie, sont une 

extension de ce concept. Ils permettent de modéliser des hiérarchies de caractéristiques et des 

structures de données encore plus complexes, menant souvent à des performances de pointe 

dans divers domaines [20]. 

2.4.2 Composants et Mécanisme de Fonctionnement des Réseaux de Neurones Artificiels 

     Les principaux composants d'un réseau de neurones sont : 

1. Neurones artificiels (Nœuds) : Unités de traitement élémentaires qui reçoivent des            

signaux d'entrée, leur appliquent des poids spécifiques, calculent une somme pondérée 

(à laquelle un biais peut être ajouté), puis transmettent ce résultat à travers une fonc-

tion d'activation pour produire une sortie. 

2. Couches (Layers) : Les réseaux sont typiquement organisés en plusieurs couches : 

o Couche d'entrée (Input Layer) : Reçoit les données brutes (les caractéristiques 

de l'échantillon). 

o Couches cachées (Hidden Layers) : Une ou plusieurs couches qui traitent les 

données à travers des transformations mathématiques successives. C'est ici que 

le réseau apprend des représentations de plus en plus abstraites des données. 

o Couche de sortie (Output Layer) : Produit les résultats finaux ou les prédictions 

du modèle (par exemple, une valeur de RUL en régression, ou des probabilités 

de classe en classification). 

3. Mécanismedefonctionnement : 

     Les données traversent le réseau de la couche d'entrée vers la couche de sortie 

(propagation avant, feedforward). Dans chaque neurone, la somme pondérée des en-
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trées est calculée, puis passée à une fonction d'activation (par exemple, sigmoïde, Re-

LU, tanh) pour introduire la non-linéarité. Les poids des connexions sont ajustés du-

rant le processus d'apprentissage (entraînement) via un algorithme d'optimisation 

(souvent basé sur la descente de gradient et la rétropropagation de l'erreur) afin de mi-

nimiser une fonction de coût (ou fonction de perte) qui mesure l'écart entre les sorties 

prédites par le réseau et les sorties réelles (cibles). Ce processus itératif permet au ré-

seau d'apprendre à mapper les entrées aux sorties souhaitées [21]. 

2.4.3 Applications des Réseaux de Neurones dans le Domaine des Batteries 

      Les réseaux de neurones sont largement appliqués à diverses problématiques relatives aux 

batteries : 

1.      Prédiction de la Durée de Vie (RUL/Cycle Life) : Les réseaux de neurones, en par-

ticulier les architectures récurrentes (RNN, Recurrent Neural Networks) ou à mémoire 

à long et court terme (LSTM, Long Short-Term Memory), sont bien adaptés pour pré-

dire la durée de vie d'une batterie en analysant des séquences temporelles de données 

complexes, telles que les courbes de charge-décharge, les variations de température, et 

les mesures de résistance interne au fil des cycles [22]. 

2.     Estimation de l'État de Charge (SOC) : Les réseaux de neurones peuvent être utili-

sés pour estimer l'état de charge d'une batterie en temps réel. En utilisant des données 

d'entrée telles que la tension, le courant et la température, le modèle peut apprendre à 

prédire la quantité d'énergie restante dans la batterie avec une grande précision, même 

en présence de dynamiques non linéaires [23]. 

3.      Optimisation des Matériaux : Les réseaux de neurones peuvent être employés pour 

explorer de nouvelles compositions chimiques ou structures de matériaux pour les bat-

teries. En entraînant un modèle sur des données expérimentales existantes reliant la 

composition des matériaux à leurs performances, il est possible de prédire les perfor-

mances de nouveaux matériaux candidats sans avoir à les synthétiser et à les tester 

physiquement, accélérant ainsi le processus de découverte [24]. 

2.4.4 Avantages et Limites des Réseaux de Neurones 

 Avantages : 

o Très puissants pour modéliser des relations complexes et non linéaires. 

o Capacité à apprendre des représentations hiérarchiques des caractéristiques à 

partir des données brutes (surtout les DNN). 
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o Peuvent être adaptés à différents types de données, y compris les données sé-

quentielles (RNN, LSTM) ou les données spatiales/images 

(CNN, Convolutional Neural Networks). 

o Capables de capturer des motifs subtils et des interactions complexes entre les 

variables dans les données. 

 Limites : 

o Requiert généralement une grande quantité de données pour l'entraînement afin 

d'éviter le surapprentissage et d'atteindre de bonnes performances. 

o Souvent considérés comme des "boîtes noires" en raison de leur difficulté 

d'interprétation directe (bien que des techniques d'explicabilité émergent). 

o Sensibles au surajustement si le modèle est trop complexe par rapport à la 

quantité de données disponibles, ou si l'entraînement n'est pas correctement ré-

gularisé. 

o L'entraînement peut être coûteux en termes de temps de calcul et de ressources, 

surtout pour les réseaux profonds [52]. 

o Le choix de l'architecture (nombre de couches, nombre de neurones par 

couche, fonctions d'activation) et des hyperparamètres d'entraînement peut être 

complexe et nécessiter une expertise considérable. 

2.5 Comparison des Modèles 

Tableau 2.1 :  Comparaison des Modèles Random Forest et Réseaux de Neurones 

Critère Forêts Aléatoires Réseaux de Neurones 

Complexitédes 

Données 

Adapté aux données structu-

rées 

Adapté aux données complexes 

et non linéaires 

Interpretabilities Facile à interpreter Difficile à interpréter (boîte 

noire) 

Volume de Don-

nées 

Fonctionne bien avec des 

données limitées 

Requiert de grandes quantités de 

données 

Temps d'Entraîne-

ment 

Rapide Peut-être long (surtout pour les 

réseaux profonds) 

Precision Bonne pour des problèmes 

simples 

Très élevée pour des problèmes 

complexes 
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2.6 Conclusion :  

     Après une analyse approfondie des avantages et des applications des modèles 

d’apprentissage automatique dans le domaine des batteries, il ressort que ces techniques of-

frent des capacités puissantes pour traiter des données complexes et prédire avec précision des 

variables clés telles que la durée de vie utile restante (RUL). Toutefois, la mise en œuvre de 

ces modèles nécessite un environnement adapté pour l’analyse des données et l’exécution des 

algorithmes. C’est pourquoi le choix d’une plateforme efficace devient crucial. Dans le cha-

pitre suivant, nous présenterons la méthodologie adoptée dans ce travail à l’aide de la plate-

forme Orange, en détaillant les étapes allant de l’importation des données, au prétraitement et 

à l’entraînement des modèles, jusqu’à leur évaluation et l’analyse des résultats obtenus. 

 



  

 
   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

CHAPITRE III : Méthodologie, Résul-

tats et Analyses 

 



Chapitre III Méthodologie, Résultats et Analyses 

24 
 

  Acquisition de données  

                    File (CSV RUL) 

Prétraitement des données 

         Select Columns & Preprocess 

Visualisation des Résultats 

  ScatterPlot     Prédictions 

Modélisation (Régression) 

      Rando Forest       Neural Network        Test & Score    

 

CHAPITRE III : Méthodologie, Résultats et Analyses 

3.1 Introduction 

     Après avoir abordé les aspects théoriques relatifs aux types de batteries et aux modèles 

d’apprentissage automatique utilisés pour estimer leur durée de vie utile, ce chapitre se con-

centre sur l’aspect pratique de l’étude en présentant la méthodologie adoptée pour la mise en 

œuvre des expériences et l’analyse des données. La plateforme Orange a été choisie en raison 

des outils visuels performants qu’elle offre, facilitant l’exécution des processus analytiques, 

depuis l’importation et le prétraitement des données, jusqu’à la définition des variables cibles, 

l’entraînement des modèles et l’évaluation de leurs performances. Ce chapitre vise à docu-

menter rigoureusement chaque étape technique suivie, en clarifiant la logique du flux de tra-

vail adopté, afin de garantir la reproductibilité de l’expérience et l’obtention de résultats 

fiables et comparables. 

. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.1: Organigramme du Processus de Prédiction de la RUL 
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3.1.1 Base de données  

     Le jeu de données B0005, issu du prestigieux NASA Ames Prognostics Center of Excel-

lence, est spécifiquement conçu pour l'étude de la dégradation des batteries lithium-ion (Li-

Ion) et la prédiction de leur durée de vie utile (RUL). Il provient d'expérimentations rigoureu-

sement contrôlées, où des cellules Li-ion commerciales (type 18650) sont soumises à des 

cycles répétés de charge-décharge jusqu'à atteindre leur seuil de fin de vie. 

     Concernant B0005, les cellules ont été testées à température ambiante (environ 24 °C). Le 

protocole de charge consistait en un courant constant (CC) de 1,5 A jusqu'à une tension de 4,2 

V, suivi d'une phase à tension constante (CV) jusqu'à ce que le courant descende à 20 mA. La 

décharge s'effectuait à CC de 2 A, jusqu'à une tension de coupure de 2,7 V. Chaque cycle est 

documenté par des mesures précises de tension, courant, température et capacité, permettant 

d'observer la diminution progressive de la capacité. 

     Le jeu B0005 couvre 168 cycles, la fin de vie étant atteinte lorsque la capacité descend 

sous 1,1 Ah (conventionnellement 80 % de la capacité initiale). L'objectif principal de cette 

base est de faciliter le développement et la validation de modèles d'apprentissage automatique 

ou statistiques capables de prédire la RUL à partir de variables mesurables en temps réel. Elle 

est largement exploitée dans les études de pronostic, notamment via des approches de régres-

sion, de réseaux de neurones, ou de modèles bayésiens. Cette base de données est accessible 

publiquement via le NASA Prognostics Data Repository, avec une référence académique clé à 

Saha et Goebel (2007). 

 

3.2 Workflow widget: 

 

     L'utilisation du widget "Fichier" est la première étape concrète de notre protocole expéri-

mental. Il garantit que l'ensemble de données spécifié est correctement identifié et chargé dans 

l'environnement d'analyse. Les métadonnées qu'il fournit (nombre d'instances et de caractéris-

tiques, noms des caractéristiques) permettent une première validation de la conformité des 

données par rapport aux attentes. Une fois les données chargées et validées à ce niveau, elles 

sont transmises aux widgets subséquents du workflow pour les étapes de prétraitement, d'ex-

ploration, de modélisation ou de visualisation. 
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Figure3.2 : Workflow d'Apprentissage Automatique pour la Prédiction de la RUL des Batte-

ries avec Comparaison de Modèles dans Orange 

  

 

3.3 Importation de Données ("Fichier") 

      L'étape initiale de tout processus d'analyse de données consiste en l'acquisition et le char-

gement des données brutes. Dans le cadre de notre workflow, cette fonction est assurée par le 

widget "Fichier" (File). Ce composant est fondamental car il constitue le point d'entrée des 

données qui seront soumises aux analyses ultérieures. 

3.3.1 Fonctionnalités et Rôle : 

     Le widget "Fichier" a pour principale responsabilité de localiser, lire et interpréter un fi-

chier de données stocké localement ou accessible via un chemin réseau. Une fois le fichier 

sélectionné et chargé avec succès, le widget extrait et affiche des métadonnées essentielles le 

concernant, permettant à l'utilisateur de vérifier la bonne prise en charge des données. 

       Dans le cas présent, les informations affichées par le widget (voir Figure3) sont les sui-

vantes : 
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Figure3.3: Une image montrant le fichier de données 

 

Figure 3.4 . Image montrant la sortie de l'outil Fichier après l'ajout de données 

 

1. Instances de données (Data instances) : 168 

o Ce nombre représente le total d'enregistrements, de lignes ou d'observations 

contenus dans le fichier de données après son chargement. Dans notre con-

texte, cela signifie que l'ensemble de don-

nées nasa_source_data_1.csv comprend 168 entrées distinctes. 

2. Caractéristiques (Features): Cycle, Voltage_measured, Current_measured, Tempera-

ture_measured, Capacity 

o Cette liste énumère les noms des colonnes, attributs ou variables présents dans 

l'ensemble de données. Chacune de ces caractéristiques représente une dimen-

sion spécifique des données collectées. Pour notre étude, les variables considé-

rées sont donc : le cycle, la tension mesurée, le courant mesuré, la température 

mesurée et la capacité. 
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3.4 Widget d'Exécution de Script Python ("Python Script") 

     Suite au chargement initial des données via le widget "Fichier", l'étape suivante de notre 

méthodologie implique une transformation spécifique des données, à savoir la création de 

notre variable cible : la Durée de Vie Utile Résiduelle (Remaining Useful Life - RUL). Cette 

opération est réalisée à l'aide du widget "Python Script". Ce composant offre une flexibilité 

considérable en permettant l'intégration et l'exécution de code Python personnalisé directe-

ment au sein du workflow d'analyse. 

 

 

Figure3.5 : les sorties et les entrées de l'outil Python Script après le calcul du RUL 

 

 

 

Figure 3.6: Script Python pour la Génération de la Variable Cible RUL 
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3.4.1 Fonctionnalités : 

     Le widget "Python Script" est employé lorsque les opérations de prétraitement ou de créa-

tion de caractéristiques (feature engineering) requises dépassent les capacités des widgets 

standards ou nécessitent une logique de calcul spécifique. Dans notre cas, il est utilisé pour 

calculer la RUL à partir de la variable "Cycle" existante. 

3.4.2 Description du Script Utilisé : 

     Le script Python implémenté au sein de ce widget effectue les opérations séquentielles 

suivantes : 

1. Importation des bibliothèques nécessaires : 

o import pandas as pd: La bibliothèque Pandas est importée sous l'alias pd. Elle 

est essentielle pour la manipulation de données tabulaires structurées sous 

forme de DataFrames, offrant des opérations performantes et intuitives. 

o from Orange.data import Table, Domain, ContinuousVariable: Des modules 

spécifiques de la bibliothèque Orange sont importés pour permettre l'interfa-

çage avec les structures de données propres à Orange. Table est le format de 

données principal d'Orange, Domain décrit la structure de ces tables (types de 

variables, etc.), et ContinuousVariable est utilisé pour définir les variables nu-

mériques continues. 

2. Réception des données d'entrée : 

o in_data = in_data if in_data else None: Le script récupère les données trans-

mises par le widget précédent (dans ce cas, le widget "Fichier") via la va-

riable in_data. Une vérification est effectuée pour s'assurer que des données 

sont effectivement présentes. 

3. Conversion des données Orange en DataFrame Pandas : 

o if in_data:: Si des données d'entrée existent : 

 df = pd.DataFrame(in_data.X, columns=[var.name for var in 

in_data.domain.attributes]): Les données Orange (in_data.X contenant 

les valeurs des attributs) sont converties en un DataFrame Pandas. Les 

noms des colonnes du DataFrame sont extraits des attributs du domaine 

des données Orange (in_data.domain.attributes). Cette conversion est 

 Cruciale car elle permet d'exploiter les fonctionnalités de manipulation 

de données de Pandas. 

4. Calcul et ajout de la variable RUL : 
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o if "Cycle" in df.columns:: Le script vérifie la présence de la colonne "Cycle" 

dans le DataFrame, qui est indispensable pour le calcul de la RUL. 

 df["RUL"] = df["Cycle"].max() - df["Cycle"]: C'est l'opération centrale. 

Une nouvelle colonne nommée "RUL" est créée dans le DataFrame. 

Pour chaque instance (chaque ligne), la valeur de la RUL est calculée 

comme la différence entre la valeur maximale de la colonne "Cycle" 

observée dans l'ensemble du dataset (correspondant au cycle final avant 

la défaillance ou la fin de l'observation) et la valeur actuelle de "Cycle" 

pour cette instance. Cette définition de la RUL est couramment utilisée 

dans les études de pronostic et de gestion de la santé (PHM), notam-

ment pour la dégradation de batteries. 

 Cette nouvelle variable "RUL" représente donc, pour chaque cycle, le 

nombre de cycles restants avant d'atteindre le cycle maximal observé 

dans les données. Elle devient ainsi notre variable cible (target va-

riable) pour les modèles de prédiction que nous développerons ultérieu-

rement. 

5. Conversion du DataFrame Pandas modifié en Table Orange : 

o domain = Domain([ContinuousVariable(col) for col in df.columns], me-

tas=None): Un nouveau domaine Orange est défini. Il inclut toutes les co-

lonnes du DataFrame Pandas (y compris la nouvelle colonne "RUL"), chacune 

étant définie comme une variable continue (ContinuousVariable). 

o out_data = Table.from_numpy(domain, df.values): Le DataFrame Pandas, con-

tenant désormais la variable RUL, est reconverti en une Table Orange. Les va-

leurs du DataFrame (df.values) sont utilisées pour peupler cette table, en res-

pectant le domaine nouvellement défini. Cette table out_data sera ensuite 

transmise au widget suivant dans le workflow. 

 

3.5 Widget de Visualisation de Table de Données ("Data Table") 

      Le widget "Data Table" permet une inspection détaillée du contenu réel de l'ensemble de 

données. Il affiche les données sous une forme tabulaire, où les lignes représentent les ins-

tances et les colonnes représentent les caractéristiques. 

3.5.1 Fonctionnalités et Rôle : 

      Le widget "Data Table" est un outil essentiel pour l'exploration et la vérification des don-

nées. Il permet à l'analyste de : 
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 Visualiser les valeurs réelles des différentes caractéristiques pour chaque instance. 

 Vérifier la bonne exécution des étapes de prétraitement (par exemple, s'assurer que les 

calculs comme celui de la RUL ont été correctement effectués). 

 Identifier des anomalies potentielles, des outliers ou des patterns simples à l'œil nu. 

 Comprendre la structure et le format des données de manière concrète. 

          Dans l'image fournie (voir Figure 1 en faisant référence à l'instance du widget "Data 

Table"), nous observons : 

Tableau3.1. Tableau montrant les données de la batterie après traitement et ajout de la co-

lonne RUL 

 

 

 

1. Information d'en-tête: 

o Instances de données (Data instances) : 168. Confirme le nombre total de 

lignes. 
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o Caractéristiques (Features) : 6. Ceci est un point clé : il indique que la table 

affichée contient désormais 6 colonnes. En comparant avec les 5 caractéris-

tiques initiales du widget "Fichier" (Cycle, Voltage_measured, Cur-

rent_measured, Temperature_measured, Capacity), cette sixième colonne est la 

variable RUL que nous avons créée avec le "Python Script". 

o Attributs méta (Meta attributes) : None. Indique qu'il n'y a pas de colonnes 

de métadonnées distinctes des caractéristiques principales. 

2. Contenu de la table: 

o Le tableau affiche les premières lignes de l'ensemble de données (avec une in-

dication + 68 mores à la fin de la capture, signifiant que toutes les 168 lignes 

ne sont pas visibles sur une seule page). 

o Les colonnes affichées sont: Cy-

cle, Voltage_measured, Current_measured, Temperature_measured, Capacity, 

et, de manière cruciale, RUL. 

o On peut y observer les valeurs calculées pour la RUL. Par exemple, pour la 

première ligne où Cycle = 2, la RUL = 612. Si l'on suppose que 

le Cycle_max pour ce dataset est de 614 (ce qui serait le cas si la dernière va-

leur de cycle observée était 614), alors 614 - 2 = 612, ce qui est cohérent. Le 

calcul de RUL C_max - C_i semble avoir été correctement appliqué. 

 

3.6 Observations Issues du Widget : 

     Le widget "Corrélations" affiche une liste de paires de variables, classées par la valeur ab-

solue de leur coefficient de corrélation de Pearson, des plus fortes aux plus faibles. L'image 

fournie (voir Tableau 2,3) présente deux listes, la seconde étant la plus pertinente car elle in-

clut notre variable cible RUL : 
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Figure3.7 : Génération de la RUL et Corrélations 

 

Tableau3.2 : Rapport de Corrélation des Caractéristiques Avant l'Ajout de la Variable RUL. 

 

Tableau3.3 : Rapport de Corrélation des Caractéristiques Après l'Ajout de la Variable RUL 
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3.6.1 l'élément RUL 

 

1. Cycle: RUL (-1.000) 

o Une corrélation négative parfaite. Ceci est attendu et sert de validation, 

car RUL a été défini comme Cycle_max - Cycle. À mesure 

que Cycle augmente, RUL diminue linéairement par définition. 

2. Capacity: Cycle (-0.989) 

o Une très forte corrélation négative. Cela indique que la capacité de la batterie 

diminue fortement à mesure que le nombre de cycles augmente, ce qui est con-

forme au comportement de dégradation attendu des batteries. 

3. Capacity: RUL (+0.989) 

o Une très forte corrélation positive. Les batteries ayant une capacité plus élevée 

ont tendance à avoir une RUL plus importante. C'est un indicateur clé pour la 

prediction. 

4. Capacity: Voltage measured (+0.982) 

o Une très forte corrélation positive entre la capacité et la tension mesurée. 

5. Current measured: Voltage measured (-0.974) 

o Une très forte corrélation négative. La nature de cette relation dépend du pro-

tocole de mesure (par exemple, pendant une décharge à courant constant). 

6. Cycle: Voltage measured (-0.966) 
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o Une très forte corrélation négative. La tension tend à diminuer avec l'augmen-

tation des cycles. 

7. RUL: Voltage_measured (+0.966) 

o Une très forte corrélation positive. Une tension mesurée plus élevée est forte-

ment associée à une RUL plus grande. 

8. Capacity: Current_measured (-0.933) 

o Forte corrélation negative. 

9. Current_measured: RUL (-0.908) 

o Forte corrélation négative. Cela suggère que des valeurs plus élevées de cou-

rant mesuré (potentiellement indicatives d'une dégradation ou d'un stress plus 

important, selon la signification de la variable) sont associées à une RUL plus 

faible. 

10. Current_measured: Cycle (+0.908) 

o Forte corrélation positive. 

     Les autres corrélations listées : (Tempera-

ture_measured avec Voltage_measured, Current_measured, Capacity, RUL, et Cycle) sont 

également significatives, bien que d'une magnitude légèrement inférieure. Par 

exemple, RUL : Temperature_measured (-0.791) indique une corrélation négative modérée à 

forte, suggérant que des températures plus élevées sont associées à une RUL plus faible. 

3.6.2 Importance de l'Analyse des Corrélations dans ce Mémoire : 

     L'analyse des corrélations, et en particulier celle de Pearson, revêt une importance capitale 

dans le cadre de ce mémoire pour plusieurs raisons : 

1. Sélection de Caractéristiques (Feature Selection) : 

o Identification des prédicteurs pertinents : Les variables qui présentent une forte 

corrélation (positive ou négative) avec la variable cible (RUL) sont d'excellents 

candidats pour être incluses comme prédicteurs dans nos modèles de machine 

learning. Par exemple, Capacity, Voltage_measured, 

et Current_measured montrent toutes de fortes corrélations avec RUL et sont donc 

susceptibles d'être informatives pour sa prédiction. 

o Compréhension de la redondance : De fortes corrélations entre les variables pré-

dictives elles-mêmes (par exemple, entre capacité et Voltage_measured) peuvent 

indiquer une multi colinéarité. Bien que ce widget ne la traite pas directement, il 

aide à identifier les paires de variables qui pourraient porter des informations re-

dondantes. Certains modèles sont sensibles à la multi colinéarité, et cette analyse 
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peut guider des étapes de réduction de dimensionnalité ou une sélection plus judi-

cieuse des caractéristiques. 

2. Compréhension du Phénomène Étudié: 

o Les corrélations observées permettent de valider ou d'infirmer des hypothèses ba-

sées sur la physique ou la chimie de la dégradation des batteries. Par exemple, la 

corrélation négative entre capacité et Cycle est attendue. Si des corrélations inat-

tendues apparaissaient, cela pourrait indiquer des problèmes dans les données ou 

révéler des aspects méconnus du processus de dégradation. 

3. Orientation pour la Modélisation: 

o La présence de fortes relations linéaires suggère que les modèles linéaires (ou les 

modèles capables de capturer des composantes linéaires) pourraient être perfor-

mants. Inversement, si les corrélations avec la cible étaient toutes faibles, cela 

pourrait indiquer la nécessité de modèles plus complexes capables de capturer des 

relations non linéaires, ou que les caractéristiques disponibles ne sont pas suffi-

samment prédictives. 

4. Validation des Données et de l'Ingénierie des Caractéristiques : 

o La corrélation parfaite de -1.000 entre Cycle et RUL confirme que notre calcul de 

RUL via le "Python Script" a été effectué comme prévu. 

 

 

3.7 Widget de Prétraitement des Données ("Preprocess") 

     Après l'analyse exploratoire, et avant d'appliquer les algorithmes d'apprentissage automa-

tique, il est souvent indispensable de prétraiter les données. Le widget "Preprocess" offre une 

panoplie de techniques pour transformer les caractéristiques (features) afin d'améliorer la per-

formance et la stabilité des modèles prédictifs. Dans le cadre de notre méthodologie, nous 

utilisons ce widget pour la normalisation des caractéristiques. 
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Figure 3.8 : Transformation et Sélection des Données 

 

3.7.1 Fonctionnalités et Rôle : 

     Le prétraitement des données englobe diverses opérations telles que la gestion des valeurs 

manquantes, l'encodage des variables catégorielles, la discrétisation, la sélection de caractéris-

tiques, et la mise à l'échelle (scaling) des caractéristiques numériques. De nombreux algo-

rithmes d'apprentissage automatique, notamment ceux basés sur des mesures de distance 

(comme les k-plus proches voisins, SVM) ou ceux utilisant des descentes de gradient (comme 

les réseaux de neurones), sont sensibles à l'échelle des caractéristiques d'entrée. Des caracté-

ristiques avec des plages de valeurs très différentes peuvent conduire à une convergence plus 

lente de l'algorithme ou à une situation où les caractéristiques ayant les plus grandes ampli-

tudes dominent indûment le processus d'apprentissage. 

 

3.8 Widget de Sélection de Colonnes ("Select Columns") 

     Le widget "Select Columns" est une étape de configuration cruciale dans la préparation des 

données pour l'apprentissage supervisé. Sa fonction essentielle est de permettre la désignation 

explicite des rôles des différentes colonnes de l'ensemble de données : quelles colonnes servi-

ront de caractéristiques prédictives (features) et quelle colonne constituera la variable cible 

(target) à prédire. 

 

3.8.1 Configuration et Rôle dans le Workflow : 

      

Dans notre méthodologie, après les étapes de chargement, de création de la variable RUL, 

d'analyse exploratoire et de normalisation, ce widget est utilisé comme suit : 
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Figure3. 9  : Flux de Données à Travers le Widget "Sélectionner les Colonnes". 

 

      

Cette configuration stipule que les va-

riables Voltage_measured, Current_measured, Temperature_measured, Capacite et Cycle sont 

sélectionnées en tant que prédicteurs (caractéristiques) fournis en entrée des modèles d'ap-

prentissage. La variable RUL (Remaining Useful Life), préalablement calculée, est explicite-

ment désignée comme la variable cible (dépendante) que les modèles s'efforceront de prédire. 

 

3.9 Widget de forêt aléatoire ("Random Forest") 

     Le widget Forêt Aléatoire dans Orange permet de construire un modèle d'apprentissage 

automatique basé sur l’algorithme Random Forest. Cet algorithme est robuste et utilisé pour 

les tâches de classification ou de régression en combinant plusieurs arbres de décision.  
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Figure 3. 10 : les paramètres du modèle Random Forest. 

 

      Ce modèle de Forêt Aléatoire (Random Forest) est constitué de 50 arbres de décision. 

Pour chaque division au sein d'un arbre, un maximum de 2 caractéristiques sont considérées 

aléatoirement, et la profondeur maximale de chaque arbre est limitée à 10 niveaux. De plus, la 

division d'un nœud s'arrête s'il contient 10 instances ou moins. Il est important de noter que 

l'entraînement de ce modèle n'est pas configuré pour être reproductible. Le modèle utilise 168 

instances de données, avec les caractéris-

tiques Voltage_measured, Current_measured, Temperature_measured, Capacity et Cycle, pour 

prédire la RUL (Durée de Vie Utile Restante). 

 

Figure3.11  : Flux de Données du Widget "Random Forest". 

3.10 Widget réseau neuronal ("neural network") 

     Le widget Neural Network permet de créer un modèle basé sur un réseau de neurones arti-

ficiel, une technique d’apprentissage profond utilisée pour la régression ou la classification. 
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Ce modèle est inspiré du fonctionnement du cerveau humain et est capable de détecter des 

relations complexes entre les variables. 

 

Figure 3. 12 : Hyperparamètres du Modèle de Réseau Neuronal. 

      Ce modèle de réseau de neurones est conçu avec trois couches cachées contenant respecti-

vement 20, 100 et 50 neurones, et utilise la fonction d'activation ReLU. Pour l'entraînement, il 

emploie l'optimiseur L-BFGS-B, avec une régularisation L2 (Alpha) de 0.0001 pour prévenir 

le surapprentissage, sur un maximum de 2000 itérations. De manière importante, l'entraîne-

ment est reproductible grâce à l'utilisation d'une graine aléatoire fixe. Ce réseau est alimenté 

par 168 instances de données, utilisant les caractéris-

tiques Voltage_measured, Current_measured, Temperature_measured, Capacity et Cycle afin 

de prédire la RUL (Durée de Vie Utile Restante), ce qui correspond à une tâche de régression. 
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Figure3. 13 : Flux de Données du Widget "Réseau Neuronal". 

3.11 Widget test et score ("test and score ") 

      Le widget Test and Score dans Orange est utilisé pour évaluer les performances des mo-

dèles d’apprentissage automatique. Il applique des techniques de validation (comme la valida-

tion croisée) pour mesurer la précision, l’erreur, la robustesse et la fiabilité des modèles.  

 

 

Figure3.14  : Flux de Données du Widget "Test and Score" 

      L'évaluation des modèles a été réalisée par validation croisée à 10 plis (10-fold Cross va-

lidation). Pour rappel, l'erreur quadratique moyenne (MSE), la racine de l'erreur quadratique 

moyenne (RMSE) et l'erreur absolue moyenne (MAE) mesurent l'écart entre les prédictions et 

les valeurs réelles ; des valeurs plus faibles indiquent une meilleure performance. Le coeffi-

cient de détermination (R²) indique la proportion de la variance de la variable cible expliquée 
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par le modèle ; une valeur proche de 1 est souhaitable. 

Le modèle Forêt Aléatoire a obtenu une valeur "Test" de 0.070 (dont la métrique exacte n'est 

pas spécifiée ici mais est souvent RMSE par défaut dans Orange pour la régression), un MSE 

de 0.000, un RMSE de 0.018, un MAE de 0.012 et un R² de 0.996. 

     Le Réseau de Neurones a montré des performances globalement supérieures avec une va-

leur "Test" de 0.022, un MSE de 0.000, un RMSE de 0.009, un MAE de 0.006 et un R² de 

0.999. 

     Ces résultats suggèrent que, pour cette tâche de prédiction de la RUL avec les configura-

tions testées, le Réseau de Neurones offre une précision légèrement meilleure que la Forêt 

Aléatoire, comme en témoignent ses scores d'erreur plus faibles et son R² plus élevé. 

 

 

3.12 Widget prédictions : 

3.12.1 Fonction de l’outil : 

     L’outil Prédictions dans Orange permet d’afficher les résultats de prédiction des modèles 

de machine Learning sur chaque instance (ligne) de données. Il compare les valeurs réelles 

(par exemple, RUL) avec les valeurs prédites par différents modèles, comme Random Forest 

et Neural Network.  

 

Figure3.15  : Flux d'Analyse des Prédictions 
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Tableau3.4 : Tableau présentant les valeurs réelles et attendues du RUL résultant des mo-

dèles de prévision au sein d'Orange 

3.12.2 Valeurs réelles et prédites du RUL  

     Le Tableau 3.4 fournit une comparaison détaillée, instance par instance, entre les valeurs 

réelles de la RUL et les valeurs prédites par les deux modèles évalués : Forêt Aléatoire (Ran-

dom Forest) et Réseau de Neurones (Neural Network). Pour chaque modèle, l'erreur de pré-

diction est également calculée, offrant une mesure quantitative de la performance au niveau de 

chaque point de données. Ce type de tableau est crucial pour une analyse granulaire des résul-

tats, permettant d'identifier si certains modèles performent mieux sur des plages spécifiques 

de RUL ou pour certaines caractéristiques d'instances (visibles dans les co-

lonnes Voltage_measured, Current_measured, etc.). Il sert de base à une évaluation qualitative 

de la robustesse et de la précision des modèles sur l'ensemble de test." 
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3.13 Visualisation des Résultats 

3.13.1 Comparaison graphique des prédictions RUL : 

      La Figure 3.16 illustre la comparaison entre la RUL réelle (ligne continue) et les prédic-

tions de RUL obtenues par les modèles de Forêt Aléatoire (ligne pointillée orange) et de Ré-

seau de Neurones (ligne pointillée bleue), en fonction du cycle normalisé. Visuellement, les 

deux modèles semblent suivre de très près la tendance de la RUL réelle sur l'ensemble de la 

plage des cycles. Le Réseau de Neurones montre un ajustement quasi parfait, tandis que la 

Forêt Aléatoire présente des fluctuations minimes autour de la valeur réelle. Ce graphique 

suggère une excellente capacité des deux modèles à capturer la dynamique de dégradation de 

la batterie, avec un léger avantage apparent pour le Réseau de Neurones en termes de lissage 

de la prédiction." 

 

Figure3.16 : Comparaison des prédiction (RUL Réelle - RUL Prédite) 

 

3.13.2 Comparaison des erreurs de prédiction 

     La Figure 3.17 présente la distribution des erreurs de prédiction (RUL Réelle - RUL Pré-

dite) pour les modèles de Forêt Aléatoire (en orange) et de Réseau de Neurones (en vert) sur 

l'ensemble des cycles normalisés. L'erreur nulle est représentée par une ligne bleue horizon-

tale. Il est observé que les erreurs pour les deux modèles fluctuent autour de zéro, indiquant 

l'absence de biais systématique important. Les erreurs du Réseau de Neurones semblent avoir 

une amplitude de variation légèrement plus faible et être plus centrées autour de zéro compa-
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rées à celles de la Forêt Aléatoire, qui montre occasionnellement des pics d'erreur plus pro-

noncés. Cette visualisation confirme la haute performance des deux approches, tout en suggé-

rant une stabilité marginalement supérieure pour le Réseau de Neurones." 

 

Figure3.17 : Distribution des erreurs de prédiction (RUL Réelle - RUL Prédite) 

 

3.14 Conclusion  

     Au terme de ce travail, nous pouvons affirmer que les objectifs de l’étude ont été atteints à 

travers le développement d’un modèle prédictif précis de la durée de vie utile restante (RUL) 

des batteries lithium-ion industrielles, en s’appuyant sur les techniques d’apprentissage auto-

matique et leur mise en œuvre via la plateforme visuelle Orange. L’étude a débuté par une 

analyse approfondie des propriétés physico-chimiques des batteries, et s’est poursuivie par 

l’application de modèles tels que les forêts aléatoires et les réseaux de neurones pour traiter 

les données de performance et en extraire des indicateurs de dégradation. 

Les résultats expérimentaux ont mis en évidence l’efficacité des modèles adoptés, en particu-

lier en termes de précision et de fiabilité, soulignant ainsi le potentiel considérable de 

l’intelligence artificielle dans le domaine de la maintenance prédictive et de la gestion du 

cycle de vie des batteries. La comparaison des modèles a également montré que le choix de 

l’algorithme le plus adapté doit tenir compte de la nature des données disponibles et du con-

texte d’application. 

     Malgré les avancées réalisées, plusieurs perspectives de recherche restent ouvertes, no-
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tamment l’intégration de données temporelles plus variées, ou le développement de modèles 

hybrides tirant parti des atouts de chaque approche. Il serait également pertinent d’explorer à  

 

L’avenir des techniques d’apprentissage plus avancées, telles que l’apprentissage profond ou 

par renforcement, afin d’améliorer encore davantage la précision des prédictions dans des 

environnements industriels réels. 
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Conclusion Générale 

     Au terme de cette investigation académique, nous avons abordé une problématique cen-

trale dans le domaine du stockage d'énergie contemporain : l'estimation prédictive de la durée 

de vie opérationnelle restante (RUL) des batteries lithium-ion. Ce défi a été appréhendé par 

l'application de méthodologies de modélisation fondées sur les données (data-driven mode-

ling), implémentées au sein d'un environnement de prototypage visuel et intuitif tel 

qu'Orange, conjuguant ainsi la rigueur théorique à l'applicabilité pratique. 

     Les résultats empiriques issus de nos expérimentations ont démontré la supériorité des 

modèles architecturés sur des réseaux de neurones en termes de précision prédictive, compa-

rativement aux approches basées sur les forêts aléatoires. Cette performance accrue s'explique 

notamment par leur capacité intrinsèque à capturer les interdépendances complexes et les non-

linéarités inhérentes aux variables caractérisant le processus de dégradation des batteries. Ces 

constatations soulignent l'efficacité des méthodes de modélisation inférentielle pour le dia-

gnostic de l'état de santé (SOH) des systèmes de stockage électrochimique et pour une gestion 

proactive de leur cycle de vie. 

     L'utilisation de la plateforme Orange a significativement facilité les phases d'expérimenta-

tion, d'exploration et d'analyse des données, grâce à son interface graphique flexible et à son 

accessibilité. Le recours à un jeu de données de référence, validé et mis à disposition par la 

NASA, a conféré une crédibilité substantielle aux résultats obtenus, renforçant leur validité 

pour des applications en contexte opérationnel réel. 

Ce travail ouvre, par ailleurs, des perspectives de recherche prometteuses. Il serait pertinent 

d'enrichir les modèles prédictifs par l'intégration de variables exogènes supplémentaires, telles 

que des données thermiques détaillées ou des profils de décharge dynamiques et complexes. 

L'exploration d'architectures neuronales plus avancées, notamment les réseaux de neurones 

récurrents (RNN) et leurs variantes comme les LSTM (Long Short-Term Memory) ou les 

GRU (Gated Recurrent Units), spécifiquement conçues pour le traitement des séries tempo-

relles, pourrait également conduire à des améliorations significatives. De plus, l’adaptation 

des modèles aux formats de cellules spécifiques, tels que les cellules cylindriques 21700, ainsi 

qu’à de nouvelles chimies, comme les batteries sodium-ion, permettrait d’élargir le champ 

d’application. Une généralisation de l’approche proposée à d’autres chimies de batteries et à 

des conditions d’utilisation variées constituerait une étape ultérieure cruciale pour en accroître 

la robustesse et la polyvalence. 
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Pour approfondir ces perspectives, l’intégration des cellules cylindriques 21700 dans les mo-

dèles prédictifs pourrait répondre aux besoins croissants de densité énergétique et d’efficacité 

dans des applications comme les véhicules électriques et les systèmes de stockage station-

naire. Ces cellules, plus grandes que les formats 18650, offrent une capacité accrue, mais leur 

comportement thermique et électrochimique nécessite des ajustements spécifiques dans les 

algorithmes de surveillance. Parallèlement, les batteries sodium-ion, en tant qu’alternative 

durable aux batteries lithium-ion, présentent des avantages en termes de disponibilité des ma-

tériaux et de coût, mais leur performance à long terme reste à optimiser. L’adaptation des mo-

dèles à ces nouvelles chimies requerrait une analyse approfondie des cycles de charge et de 

décharge, ainsi que des interactions électrochimiques spécifiques au sodium. En outre, 

l’utilisation de techniques d’apprentissage automatique comme les réseaux transformers, qui 

excellent dans la capture des dépendances à long terme dans les séries temporelles, pourrait 

améliorer la précision des prédictions pour ces technologies émergentes. Une collaboration 

interdisciplinaire avec des experts en science des matériaux serait essentielle pour valider les 

modèles dans des conditions réelles. Enfin, l’exploration de scénarios d’utilisation extrêmes, 

comme des températures très basses ou élevées, permettrait de tester la robustesse des mo-

dèles et d’assurer leur fiabilité dans des contextes variés. Ces avancées contribueraient à la 

transition vers des systèmes énergétiques plus durables et performants, en phase avec les ob-

jectifs globaux de décarbonation.
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