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RESUME - Nous nous proposons d’exploiter les informations
révélées par la morphologie du signal de la tension d’une pile a
combustible (PaAC) de type PEM afin de développer un outil de
diagnostic. L’essentiel de I’information contenue dans un signal
« rugueux » se situe souvent dans ses singularités et ses structures
irréguliéres ; la méthode des ondelettes et les outils d’analyse
fractale apparaissent alors bien appropriés pour I’étude de
signaux irréguliers tels que les tensions d’une PaC. Dans nos
investigations, nous adoptons 1’analyse multi-échelle fondée sur
les ondelettes continues pour observer le comportement du signal
de tension sur une large gamme d’échelles ; nous mettons en
ceuvre le formalisme multifractal basé sur les maxima locaux de
la transformée en ondelettes (MMTO) afin de quantifier la force
des singularités et leur distribution pour différentes conditions de
fonctionnement de la PaC. La méthode développée permet de
discriminer diverses conditions opératoires a I’aide des spectres
de singularités calculés sur la seule base des signaux de tension
d’une PacC.

Mots-clé&s— PEMFC, Diagnostic, Analyse de singularités,
Ondelettes, Formalisme multifractal.

1. INTRODUCTION & MOTIVATION

Les mécanismes de dégradation des piles a combustible
(PaC) ne sont pas encore parfaitement connus, ni facilement
discernables, et il existe aujourd’hui une réelle demande de la
part des acteurs de la filiére hydrogéne pour le développement
de nouveaux outils de diagnostic permettant d'identifier les
conditions des défaillances a moindre cott. C’est dans ce
contexte que s’inscrivent les travaux de recherche du projet
ANR DIAPASON 2 dont I’objectif principal est de mettre en
ceuvre des outils innovants de diagnostic non intrusifs (avec
une instrumentation limitée) pour les PaC de type PEM (a
membrane polymere échangeuse de protons) destinées a des
applications de  type transports et  stationnaires
(https://diapason?.eifer.uni-karlsruhe.de/index.php).

L’intérét d’un module de diagnostic dans les systémes de
production d’énergie se mesure a son pouvoir d’identification
et d’isolation d’une cause de dysfonctionnement. Apres

I’identification du défaut, la tdche de supervision déclenche
des alarmes, soit pour des opérations de maintenance
manuelles, soit pour des actions de correction automatigques
qui agissent contre les défauts. Un module de diagnostic fiable
permet : un gain de sécurité afin d’éviter les accidents, un gain
de production en réduisant le temps d’indisponibilité du
systéme en question et une augmentation de sa durée de
vie.Dans la littérature, différents travaux menés autour des
systemes électrochimiques et électrostatiques proposent des
outils de diagnostic, parmi lesquels :

- des techniques de caractérisation électrochimique telles
que la courbe de polarisation [1], la méthode d'interruption de
courant [2]et la Spectroscopie d'Impédance Electrochimique
(SIE) [3]qui ont été largement utilisées pour le diagnostic des
accumulateurs et convertisseurs d’énergie. Ces méthodes
expérimentales ont prouvé leur efficacité dansl’obtention de
signatures électrochimiques relatives aux défauts et la
détection de différents modes de défaillance mais elles
présentent cependant des limitations pour les applications en
temps réel. Elles nécessitent en effet des contrdles et des
sollicitations précis sur le courant ou la tension, ainsi que des
équipements supplémentaires souvent colteux et volumineux
(ex. : spectrométre d’impédance €électrochimique).

- des méthodes qui se basent sur une modélisation des
systemes,appelées parfois « méthodes internes » [4]. On peut
citer : des modéles de type «circuits équivalents » [5] qui
exploitent les mesures de caractérisation électrochimique ou
les données tension-courant, des modeles analytiques [6, 7]
qui nécessitent une connaissance approfondie des mécanismes
multi-physiques (thermique, électrique, électrochimique,
fluidique) et des nombreux parameétres qui régissent le
processus de fonctionnement du convertisseur d’énergie. Mais
la nature non linéaire de ces phénomenes, le caractére
réversible ou non des dégradations et les interactions entre les
différents composants constituant le convertisseur rendent
effectivement difficile une étape de modélisation des
défaillances.
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- des méthodes liées essentiellement a 1’analyse des
signaux acquis sans connaissance a priori sur le modele de
comportement. Des méthodes comme la transformée de
Fourier [8] et les ondelettes [9]ont montré leurs performances
pour le diagnostic des PaC. Elles sont complétées par des
approches de type reconnaissance de formes pour effectuer les
taches de détection et d’identification du ou des défaut(s).

Le nouvel outil de diagnostic proposé ici s’appuie sur une
approche de traitement du signal novatrice consistant a mesurer
la signature de singularités estampillées dans le signal de la
tension d’une PaC pour diverses conditions de fonctionnement
(nominales et sévéres).

2. PROCESSUS EXPERIMENTAL

La pile étudiée est de type PEM et comporte 8 cellules.
Ellea été concuepar le CEA LITEN & Grenoblepour les
applications automobiles. Elle est constituéedeplaques de

LesPaCsont des systemescomplexes régis par de nombreux
parametreset différentsmécanismes multi-physiques
influencantleur fonctionnement. Par conséquent, l'identification
d'un défaut pendant leur fonctionnement s'avéreégalement
assez complexe.Pour contourner cette difficulté, nous avons
proposéune procédure expérimentale simple. Des défauts ont
été introduits volontairement en s’écartant des conditions
opératoires de référence par des actions sur les débits de gaz,
via les Facteurs de Stcechiométrie Anodique et Cathodique
(FSA et FSC), sur les pressions des réactifs (P), sur la
température du circuit de refroidissement(T)et
I’empoisonnement de 1’anode au monoxyde decarbone(CO).
Plus de détailssurles scénarios desdéfautsproposésdans ce
travailsontaffichés dans le tableau?.

Tableau 2. Les conditions expérimentales (nominales et séveres) de la PaC
appliquées pendant la campagne d’essais (I=110A)

distributionde gazmétalliques.Lasurfaceactive de I'électrodeest Egg"me"es Rzef DlF3C DEA DZP DZT D(Z:O
de 220cm? L’essentiel des conditions opératoires nominales de =
X p FSA 1.5 15 1.3 1.5 1.5 1.5
la pile est donné dans le tableau 1. P (bars) 15 | 15 | 15 | 13 | 15 | 15
Tableau 1. Les conditions nominales de la PaC expérimentée T (,OC) 80 80 80 80 5 80
Présence CO (ppm) 0 0 0 0 0 10

Parameétre Valeur
Débit d’eau dans le circuit caloporteur 2 l/min
Facteur de steechiométrie anodique (H2) 15
Facteur de steechiométrie cathodique (air) 2
Pression d’entrée absolue a ’anode 150 kPa
Pression d’entrée absolue a la cathode 150 kPa
Ecart maximum des pressions (anode-cathode) 30 kPa
Température de sortie du circuit caloporteur 80°C
Humidité relative a I’entrée de I’anode 50 %
Humidité relative a I’entrée de la cathode 50 %
Courant de pile 110 A
Densité de courant 05A.cm?

La pilePEMFCa étéexpérimentée sousune variété de
conditions opératoires imposées sur un banc d’essais dédié aux
puissances électriques inferieures a 1 kW. Le banc a été
développé au sein de la plateformePaCde Belfort[10].Une
photo du banc et de la pile est présentée en Figure 1.

|
|
\
|

Fig. 1. Photo du banc d’essai 1 kW destiné a la caractérisation de PACPEM.
Zoom sur la pile CEA expérimentée.

Ref : conditions nominales ;DFSC : défaut de débit cathodique ;DFSA : défaut
de débit anodique ;DP : défaut de la pression des gaz ;DT : défaut du circuit de
refroidissement ;DCO : empoisonnement au monoxyde de carbone.

Des spectres de singularitésont ensuite été calculésa partir
des signaux de tension du stack correspondant a chaque défaut.

3. CALCUL DU SPECTRE DE SINGULARITES

L’essentiel de I’information contenue dans un signal
rugueux se situe souvent dans ses singularités et ses structures
irréguliéres. Pour analyserces singularités, les ondelettes
apparaissent comme un outil trés adapté avec des structures
élémentaires qui permettent de révéler le contenu utile du
signal étudié. Cet outil, couplé & la théorie des fractales, a
donné naissance a un nouveau formalisme d’analyse de
signaux irréguliers, I’analyse multifractale a base d’ondelettes
[11]. La force (ou le degré) de singularité d’un point est alors
mesuré€ a ’aide d’un paramétre appelé exposant de Holder(h).
Le spectre de singularités d’un signal résume quant a lui
I’ensemble des exposants de Holder ponctuels associés a des
dimensions de Hausdorff D(h) des sous-ensembles de points
dits « Iso-Holder ». Dans notre application, 1’exposant h de
chaque point temporel est calculé a partir des maxima des
modules de la transformée en ondelette (MMTO) du signal de
tension.Les étapes de 1’algorithme de calcul du spectre de
singularités sont les suivantes :

- Déterminer la fonction de partition :

(

Z(q,8)= X sup
leL(s) L(u,s')el,s'ﬁs

|

w, (X)(u,s')‘qJ )

oUW, (u,s) est ondelette « analysatrice » a la position u et a
I’échelle s. 1 est une ligne ou chaine de maxima.

- Calculer la fonction d’échelle :




t(q) = lim

i [

- Calculer I’exposant de Holder :

log s

log Z(q,s))] @

dt(q)
d

h =

®3)

o]

- Enfin, tracer le spectre de singularités :

D(h) = inf (gh —t(q)+¢c)
geR (4)

ouc est une constante.

Afin d'illustrer lesdifférentes étapesde calcul duspectre
desingularités, deuxexemples de signaux célébres sont
présentesdans la Figure2. Ces signaux,simulés a I'aidede
laboite a outilsFRACLAB([12],présententles  différences
entreun signal monofractaletunsignalmultifractalparla forme du

spectredesingularitéset sa largeur.
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Fig. 2. Les différentes étapes de calcul d’un spectre de singularités basé sur la
MMTO illustrées a partir de deux signaux célebres: la courbe fractale de
Weierstrass Wy(x) avec h=0.7, n=50 (colonne de gauche) et le Mouvement
Brownien Multifractionnaire(x) : h(x)=0.1+0.8x et o=1 (colonne de droite)

Le premier signalcorresponda la fameuse courbefractale
généréeparlafonction de Weierstrass Wy (x)(voir Figure 2,
colonne de gauche) qui estHolder-continueet auto-similaire,
d'exposanthavec h=0.7.Cette fonction estcontinue
partoutmaisdérivablenulle part eta chaque point,l'exposant de
Holder ponctuelest le méme et égal ah :

[oe]

W, (x) = Z a " cos(b™1x)

()
n=0
Ou 0 <a<1etbestun nombre positif et impair et :
3

ab>1+ Eﬂ (6)
Le deuxieme signaldécrit une
structuremultifractalereprésentée parunMouvement
BrownienMultifractionnaire(MBM)  donnéen  hautde la

Figure2(colonne de droite). Un élément clé du MBM : les
fluctuations dusignalsont décrites par une fonctionde Hdélder
h(x)plutdt que par un h constant :

0 1 1
MBM (x) = J [(x — )3 (—u)h(x)—z] dw()
e 7

x 1
+ J (x — )" P2 dw(w)
0
ol est un bruit blanc de moyenne nulle et de variancec?.

Comme indiquésur laFigure2(colonne de gauche), le signal
dit monofractal exhibe une fonction d’échelle t(q) linaire en
fonction de g, donc hq est constant en fonction de q.
Lehqconstantréduit lespectremultifractalD(h) a un petit arc
concave (théoriquement, D(h) doit étrereprésenté parseul
point).

En revanche, le signal MBM(x) de nature multifractale
(colonne de droite de la Figure 2) exhibe une fonction d’échelle
t(q) courbée, ce qui offre un spectre de singularités D(h) plus
large et plus riche. Ce dernier résume 1’ensemble des sous-
ensembles iso-Holder que contient le signal.

Les principaux paramétres multifractaux (hg, hmin, Nmax €t
Ah=hy.-hmin) qui apparaissent sur la Figure 2, sur le spectre de
singularitts du MBM(x), sont considérés comme des
paramétres pertinents pour distinguer et discriminer différents
signaux physiques ou numériques.

Le paramétrehyindiquela force desingularitédominantedans
le signal. Sihgest faible,le signal estplus irrégulier.

En outre,le paramétreAh (largeur du spectre) révéle le
contenu multifractal du signal. Un Ahélevé est expliqué par une
présence d’un large éventail d’exposants de Holder dans le
signal. Le signal est riche enstructuresauto-similaires.

4. ANALYSE MULTIFRACTALE DES SIGNAUX DE TENSION

La nature irréguliere et complexe des signaux de tension de
la PaC(voir Figure 3) justifie I’application duformalisme
multifractal pour 1’extraction d’une information pertinente
servant a identifier un défaut de fonctionnement.
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Fig.3.Quelques exemples de signaux temporels de tension acquis pour
différentes conditions de fonctionnement de la PaC. Dans le cas des essais
d’empoisonnement au CO, les tensions sont enregistrées 30 min aprés le début
de ’empoisonnement

Les signaux de tension sont acquis avec une fréquence de
11Hz et les spectres sont calculés sur des profils de tension
couvrant 3000 points (soit 4.5 min d’enregistrement). Un
exemple de spectre de singularités calculé a base de la méthode
MMTOen utilisant la deuxiéme dérivée de la gaussienne
comme ondelette analysatriceest présenté en Figure 4.

Tension normalisée
0.04

500 1000 1500 2000 2500 3000 00 0.2 04 06 08 '1‘ 12 14 16 18 2
x

Fig.4.Spectre de singularités calculé sur un signal de tension : signal normalisé
(en haut a gauche), scalogramme du signal étudié (en bas a gauche), fonction
d’échelle t(q) pour g=-3:+3 (100 valeurs) (en haut a droite), spectre de
singularités D(h) résultant (en bas a droite)

La forme non linéaire de la fonction d’échelle t(q) et la
forme concave du spectre D(h) mettent en évidence la nature
multifractale des signaux de tension de la PaCétudiée.

Des spectres de singularités moyens (calculés a partir de 10
spectres enregistrés pour chacun des défauts) sont présentés en
Figure 5: les spectres mettent d’abord au jour de maniére
synthétique une information latente, complexe, présente dans

les signaux de tension bruts et ils rendent ensuite possible une
discrimination nette des différentes conditions de
fonctionnement de la PaC. Par rapport aux autres conditions
opératoires appliquées, le défaut de FSC impose ici une plus
forte irrégularité de la tension avec des valeurs de hpyn €t hpa
plus faibles.
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Fig.5. Spectres de singularités moyens obtenus a partir de 10 spectres
enregistrés pour les défautsde fonctionnement de la Figure 3.

5. LES RESULTATS DU DIAGNOSTIC

Les résultats des spectres de singularités obtenus pour les
différentes conditions d’essais de la PaC nous encouragent a
exploiter la signature de singularité contenue dans un signal de
tension pour développer un outil de diagnostic performant.La
stratégie de diagnostic élaborée comporte 3 étapes principales
qui apparaissent dans le diagramme de laFigure 6 :

- Iétape des essaisexpérimentaux,

- Iétape de caractérisation des tensions du stack par
I’analyse multifractale,

- Iétape de la classification des spectres de singularités a
I’aide des méthodes de reconnaissance de forme et enfin la
décision.

Dans ce travail, deux méthodes de classification
supervisées sont appliquées et comparées; il s’agit de la
méthode des K plus proches voisins (KPPVs) et de la méthode
des Machines a Vecteurs de Support ou Séparateurs a Vaste
Marge (SVM).

Les variables classifiées sont constituées a partir des
données des spectres de singularités : 100 exposants de Holder
h et 100 dimensions de Hausdorff D(h). Nous disposons donc
d’un ensemble de 10 vecteurs de 200 variables chacun x 6
classes. La base d’apprentissage est composée de 6 vecteurs
par classe tirés au hasard ; les 4 autres sont utilisés pour la
validation.

Afin de réduire le temps de calcul, la taille de la base
d’apprentissage et d’optimiser les résultats des classifieurs, une
étape de sélection des variables multifractales pertinentes
s’impose. Dans notre étude, nous avons appliqué la méthode
nommée MRMR (redondance minimale-pertinence maximale).
Cette technique a été introduite récemment dans le domaine de
la biologie [13] et a montré de bonnes performances dans le cas
de la sélection des genes [14].
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La combinaison de la technique MRMR avec le classifieur
KPPV a permis de réduire le nombre de variables de 97%.En
d’autres termes, on est passé de 200 variables a 6 variables
pertinentes. Le meilleur taux de classification obtenu avec cette
approche est de 91,3%. La matrice de confusion
correspondante est donnée par le tableau 3.

Tableau 3. Matrice de confusion des bons taux de classification obtenus en

combinant la technique de sélection des parametres MRMR et les K plus
proches voisins (KPPV).

Classe | Ref | DFSC | DFSA| DP DT | DCO
Ref 75 0 25 0 0 0
DFSC 0 100 0 0 0 0
DFSA 25 0 75 0 0 0
DP 0 0 0 100 0 0
DT 0 0 0 0 100 0

DCO 0 0 0 0 0 100

L’approche SVM associée a la technigue MRMR offre
quant a elle un taux de classification de 86,9%.La matrice de
confusion correspondante est indiquée par le tableau 4.

Tableau 4.Matrice de confusion des bons taux de classification obtenus en
combinant la technique de sélection des paramétres MRMR et les SVMs.

Classe | Ref | DFSC | DFSA| DP DT | DCO
Ref 50 0 50 0 0 0
DFSC 0 100 0 0 0 0
DFSA | 25 0 75 0 0 0
DP 0 0 0 100 0 0
DT 0 0 0 0 100 0

DCO 0 0 0 0 0 100

Dans le cas des deux approches, 4 défauts de

fonctionnement : DFSC, DP, DT et DCO ont été identifiés avec
succes (taux de classification = 100%). Et 25% & 50% des
individus issus du défaut DFSA ont été confondus avec ceux
issus de la classe Ref (correspondant aux conditions nominales
de la PaC). Ceci peut étre expliqué par le fait que I'écartentre la
valeur nominaledu facteur de steechiométrie anodique FSA =
1.5 etla situation de défautconsidéréavecFSA=1.3est faible.

Laméthode de diagnosticnon-intrusiveproposée icioffre
uneperformance de calculintéressante poursa mise en ceuvreen
temps réel. En fait, le temps de calculd'un spectre
desingularitésest estimé aenviron 7 secondespourun profil de
tensioncouvrant3000points  sousles  caractéristiques  du
systémeinformatiquesuivantes :Intel® CoreTMi7-2960 XM,
CPU@2.7GHz, RAM: 16GO. L'étapede la sélection
desvariables pertinentes MRMRoffre la possibilitéde réduire le
coltde calculdel'étape de caractérisationa0.21s car seulement
6variables optimales / 200 variables (spectre complet) sont
considérées. Le temps de calculde I'étape declassificationavec
la méthodedes KPPVsest d'environ 4msseulement.

6. CONCLUSIONS

Dans cet article, nous avons proposé un nouvel outil de
diagnostic pour les PaC, basé sur I’analysede la régularité du
signal de la tension de pile. Dans la méthode proposée, seule la
tension aux bornes du stack complet est exploitée. De ce fait,
un seul capteur de tension est nécessaire pour surveiller 1’état
de santé de la PaC, contrairement a d’autres méthodes de



diagnostic existantes qui reposent sur une instrumentation plus
forte.

Trois étapes principales sont nécessaires au développement
de I’outil de diagnostic : 1’étape des essais expérimentaux et de
la collecte des données, 1’étape de la caractérisation des
données basée sur le formalisme multifractal & base des
ondelettes continues et enfin, 1’étape de la classification des
variables multifractalespermettant d’identifier un défaut de
fonctionnement.

Les résultats desspectresde singularités obtenus pour
différentes situations de fonctionnement de la PaCmontrent
quechaquedéfautimpose sa propresignaturedesingularitésdans
la tensionproduite. Le meilleur tauxde classificationobtenu par
I’approche MRMR combiné au classifieur KPPVest de91,3%.
Les performances de calcul de [’algorithme ¢laboré nous
encouragenta I’implanter dans un modulede diagnostic
embarqué pour accompagner la pile dans ses diverses
applications (automobile, stationnaire notamment).
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