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Cuvinte cheie

Starea de degradare a bateriilor, sisteme de management al bateriilor, retele
neuronale recurente.

Rezumat

Datorita avansului tehnologic numarul sistemelor alimentate cu baterii a
suferit o crestere rapida. Din acest motiv, monitorizarea starii de degradare a
bateriei precum si estimarea timpului ramas de utilizare a devenit o problema
importanta.

Sistemele de management al bateriilor joaca un rol important in acest
context, ele dezvoltédndu-se de la simple sisteme de monitorizare a incarcarii si
descarcarii bateriilor pana la sisteme complexe care monitorizeaza multiplii
parametrii ai bateriei si ofera estimari in legatura cu starea de sdnatate a
acesteia.

Lucrarea de fata abordeaza problema estimarii starii de degradare a
bateriilor reincarcabile. Unul din obiectivele importante al acesteia este
prezentarea detaliata a multitudinii de metode de estimare existente,
prezentand avantajele si dezavantajele fiecareia dintre ele in functie de un set
bine definit de criterii mergand de la chimia bateriei pana la eroare de estimare
si complexitatea computationala.

Dezvoltarea domeniului de inteligenta artificiala in tandem cu
fmbunatatirile din domeniul hardware al procesoarelor a facut ca implementarea
retelelor neuronale sa fie posibild pe sisteme incorporate.

Unul din cele mai importante obiective ale acestei teze este definirea
unei metode noi de estimare a starii de degradare a bateriilor bazate pe retele
neuronale de tip GRU. Evaluarea performantelor metodei implementata pe PC
intr-un mediu de simulare este detaliata in comparatie cu implementarile reale
pe diferite sisteme incorporate.

Nu in ultimul radnd, un alt obiectiv important este definirea unui sistem
cadru pentru evaluarea performantelor metodelor de estimare a starii de
degradare a bateriilor pe sisteme incorporate, in termeni de complexitate
computationald, consum de energie si eroare de estimare. Utilitatea acestui
sistem cadru este compararea metodelor existente precum si sprijinirea
dezvoltarii unor metode noi de estimare.
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1. INTRODUCERE

1.1. Domeniile si tema cercetarii

Teza de fata trateaza probleme dintr-o multitudine de domenii
interconectate, dintre care cele mai importante sunt:

e Domeniul bateriilor - un domeniu complex care a cunoscut o evolutie
accelerata in ultimul deceniu datoritd progresului tehnologiilor de fabricare a
compusilor chimici;

e Domeniul sistemelor incorporate alimentate cu baterii reincarcabile -
un domeniu extins ce a cunoscut o crestere exponentiald datoritd evolutiei
tehnologice din domeniul bateriilor - avand o plaja de aplicabilitate in toate
domeniile de activitate: militar, aeronautic, automotive, medical, produse
electronice de larg consum.

Avand in vedere aceste doua domenii principale, cercetarea abordeaza
urmatoarele subdomenii:

e Subdomeniul sistemelor de management al bateriilor;

e Subdomeniul metodelor de estimare a starii de degradare a
bateriilor - un domeniu nou care prezintd un interes deosebit, fapt
demonstrat prin numarul mare de publicatii recente;

e Subdomeniul inteligentei artificiale - un domeniu vast, cu o vechime
de peste 60 de ani care a cunoscut de-a lungul timpului o crestere
spectaculoasa sustinuta de evolutia puterii de calcul.

Tema lucrarii de cercetare elaborata in aceastd teza este evaluarea starii de
degradare a bateriilor reincarcabile in sisteme alimentate cu baterii.

1.2. Motivatia cercetarii

in domeniul dispozitivelor incorporate alimentate cu baterii reincdrcabile,
sistemele de management al bateriilor joaca un rol important, urmarind indeplinirea
urmatoarelor functionalitati [1]:

e Asigurarea unui mediu de operare sigur, definit de specificatiile
tehnice ale bateriei si tipului acesteia, precum curentul maxim de incarcare,
curentul maxim de descarcare, limitele inferioare si superioare ale nivelului
DoD, nivele inferioare si superioare ale tensiunii bateriei, etc.

e Monitorizarea continua a parametrilor bateriilor pentru determinarea
si predictia starii acesteia.

Solutile de management al bateriilor constau de obicei intr-un dispozitiv
hardware pe care ruleazd o aplicatie software de management. Algoritmii de
determinare si predictie a starii de sanatate a bateriei variaza de la cei mai simpli
care pot sa opereze pe un hardware cu resurse limitate, pana la cei mai complecsi
care necesitd resurse hardware suplimentare.

Legat de evaluarea starii de degradare a bateriei, literatura de specialitate
mentioneaza urmatoarele probleme de actualitate:

e Problema neliniaritatii si a incertitudinii de estimare: datorata
modului de utilizare a bateriilor precum si natura parametrilor acesteia.
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¢ Problema complexitatii algoritmilor de estimare si a resurselor
limitate: datorata tipului de algoritm de estimare. Cele mai complexe
metode de estimare necesita resurse hardware si putere de procesare pe
care microcontrolere de uz general nu le pot oferi, acestea ramanand
adeseori la nivel conceptual sau la nivel de simulare in medii precum Matlab.

Activitatea de cercetare sintetizatd prin teza de fata abordeaza cele doua
probleme mai sus mentionate si are ca scop ameliorarea acestora prin dezvoltarea
unei noi metode de estimare precum si validarea acestei metode intr-un cadru
complet de analiza a performantelor bazat pe criterii atent definite.

1.3. Obiective propuse

Principalul scop al acestei teze de doctorat este gasirea unor solutii pentru
fmbunatatirea sau chiar rezolvarea unor problemele actuale in cadrul metodelor de
estimare a starii de degradare a bateriilor. Activitatea de cercetare are ca principale
obiective:

e Definirea unor metode de estimare a starii de degradare al bateriilor
reincarcabile care sa prezinte un nivel ridicat de performanta si de eficienta,
adica:

o acuratete de estimare cat mai ridicata in ceea ce priveste
SoH, respectiv

o sa poata fi implementate si executate pe platforme digitale
incorporate, cu resurse limitate (de memorie, de procesare, consum
de energie, etc.).

e Definirea unui cadru de evaluare a performantelor metodelor de
estimare a SoH, care sa cuprinda:

o criterii de precizie si acuratete,

o criterii de evaluare a complexitatii algoritmilor,

o criterii de evaluare a resurselor de microprocesor utilizare
precum si a consumului propriu de energie al algoritmului.

1.4. Structura lucrarii

Structura lucrarii este prezentata in cele ce urmeaza.

Capitolul 2 cuprinde cateva notiuni teoretice care sunt folosite in domeniul
cercetarii curente. Printre cele mai importante notiuni sunt: descrierea si structura
unui sistem de management al bateriilor, definirea starii de degradare a bateriilor,
modele de baterii si cateva notiuni despre retele neuronale folosite in estimarea
seriilor de timp. Capitolul 3 contine o descriere detaliata a abordarilor curente in
ceea ce priveste metodele de evaluare a starii de degradare a bateriilor. Descrierea
metodei propuse pentru estimarea SoH pe baza regresiei polinomiale, este cuprinsa
in capitolul 4. Capitolul 5 contine detalii despre o noua metoda de estimare a starii
de degradare a bateriilor, bazata pe retele neuronale de tip GRU. Capitolul 6 descrie
sistemul cadru de anaIizéA a performantelor metodelor de estimare a starii de
degradare a bateriilor. In capitolul 7 sunt prezentate rezultatele evaluarii
performantelor metodelor de estimare propuse, pentru un set extins de scenarii.
Capitolul 8 contine concluziile si perspectivele de cercetare si dezvoltare. Lucrarea
se incheie cu referintele bibliografice, respectiv lista de publicatii ce au reiesit din
cercetarea curenta precum si principalele anexe.



2. NOTIUNI TEORETICE

2.1. Sisteme de management al bateriilor

Sistemele de management al bateriilor sunt componentele esentiale din
cadrul sistemelor alimentate cu baterii. Principala functie este asigurarea utilizarii
bateriei intr-un mod cat mai eficient in vederea minimizarii starii de degradare.
Acest lucru se obtine prin monitorizarea parametrilor bateriei Tn procesul de
incarcare si procesul de descarcare al acesteia. De asemenea sistemele de
management al bateriilor ofera informatii utile despre ciclurile de
incdrcare/descdrcare, timpul de utilizare ramas, etc.

In figura 1 este descrisa structura generald a unui sistem de management al
bateriilor (BMS) [2]. Modulul de alimentare este conectat la retea si asigura energia
necesara incarcarii bateriei. Acesta poate fi parte integrat pe placa sistemului sau
poate fi detasabil. Convertorul DC/DC este folosit pentru a asigura nivelul de
tensiune pentru functionarea consumatorului. Acesta translateaza nivelul de
tensiune al bateriei la nivelul de tensiune dorit. Bateria este incarcata de la modulul
de alimentare. Aceasta este prevazuta cu circuitele de protectie pentru asigurarea
unui anumit grad de siguranta. Modulul de monitorizare a starii bateriei are rol de
achizitie/determinare a parametrilor bateriei

Periferice
(LED, 12C, USB,
RS-232)

Modul convertor
alimentare DC/DC

Baterie

Starea
bateriei EEPROM

Procesor

. Fig. 1. Structura generala a unui BMS [2]
In cadrul sistemului BMS, sunt monitorizati activ parametri precum
tensiunea bateriei, curentul de incarcare/descarcare, temperatura bateriei, etc. Pe
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baza acestora se pot determina alti parametri precum capacitatea, rezistenta
interna, starea de degradare (SoH), numarul de ciclii ramasi pana bateria este
considerata neutilizabila (RUL).

Modulul de comunicare este format dintr-un procesor/micro controller folosit
pentru a salva datele in memoria EEPROM si pentru a transmite mai departe
informatiile printr-una dintre interfetele de comunicatie(I2C, RS-232, SPI, etc.) sau
afisarea starii bateriei printr-un indicator LED sau chiar informatii pe un afisaj LCD.
Consumatorul transforma energia electricd in energia corespunzatoare destinatiei
acestuia: energie mecanica, sunet, lumina, etc.

2.2, Starea de degradare a bateriilor

Starea de degradare a bateriilor se poate reprezenta prin diferite metrici,
cele mai importante sunt urmatoarele: starea de degradare (SoH) si timpul util de
operare ramas (RUL).

Starea de degradare (SoH) este o metricd raportata la starea initiald a
bateriei. In momentul producerii bateriei, SoH este considerat 100 % - corelat cu
valoarea maxima a energiei pe care bateria poate sa o furnizeze. Utilizdnd bateria,
apar fenomenele fizice si chimice ireversibile care duc la scdderea energiei pe care
bateria poate sda o furnizeze. Cand energia furnizatd scade sub un anumit nivel,
bateria este considerata degradata si trebuie schimbata. In acest moment SoH este
considerat 0%.

O definitie simplificata a SoH pe care am folosit-o in aceasta lucrare se
bazeaza pe capacitatea bateriei [3]:

100%, Chat
nom
1— Cbat

C
o] — _ nom |. 0,
SOH [%]=1| 1 Soty 100 [%)] (1)

C
0%, —bat . soH,
Cnom

in care Cpat reprezinta capacitatea curenta a bateriei, Chom — capacitatea nominala a
bateriei, SOHy - raportul dintre capacitatea bateriei si capacitatea nominalad pentru
care bateria este considerata degradata. In mod uzual, SOH, are valoarea 0,2 sau
0,3.

in ceea ce priveste timpul util de operare rémas (RUL) este strans legat de
SoH si se defineste prin numarul de cicli de incarcare/descarcare sau chiar timpul
pana cand bateria ajunge la SoH 0% si este considerata degradata (neutilizabild).
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2.3. Modelarea bateriilor

Modelarea bateriilor este un subiect important in domeniul estimarii starii de
degradare a bateriilor. Orice metoda de estimare se bazeaza direct sau indirect pe
un model.

Cele mai intalnite tipuri de modele sunt: modelul electric, modelul
electrochimic, modelul matematic, modelul bazat pe ciclul de viata a bateriei.

2.3.1. Modelul electric

Modelul electric este cunoscut si sub forma modelului de circuit echivalent -
modelul Randles sau Thevenin. Este compus dintr-o sursa de tensiune ideald si unul
sau mai multe grupuri paralele de rezistente — condensatori conectati in serie cu o
rezistenta [4]-[11].

Sursa ideala de tensiune reprezintd tensiunea in gol a bateriei, (OCV sau
Uoc) si este un parametru destul de important ce se regaseste in centrul multor
metode de estimare. Rezistenta in serie R modeleaza rezistenta internd a bateriei
cand la bornele bateriei se aplica un curent constant.

Grupul R,-Cp, modeleaza comportamentul dinamic al bateriei, cand la bornele
bateriei curentul variaza

Rg Rp

—AM——AMN—1—0 +

—4— y,.(s00)
|
I I
o
o J—

Fig. 2. Modelul Randles [4]

Sistemul de ecuatii ce sta la baza acestui model este urmatorul [4]:

U =Uopc(SoC)+IRg +Up
1=—f.,c,—F ()

in care, Uoc este tensiunea in gol, R. este rezistenta internd a bateriei, R,-C, este
grupul paralel rezistenta - condensator, U este tensiunea de alimentare a circuitului,
I este curentul din circuit.
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2.3.2. Modelul electrochimic

Modelul electrochimic are ca scop aproximarea cat mai precisa a proceselor
chimice ce au loc in interiorul celulei bateriei in timpul incarcarii, descarcarii si
relaxarii. Pentru o baterie de Li-Ion, din punct de vedere chimic, aceasta este
compusé din trei elemente: electrodul negativ, separatorul (electrolitul) si electrodul
pozitiv. In acest tip de baterie, ionii de Li se deplaseaza de la electrodul negativ spre
cel pozitiv cand bateria se descarca, iar la incarcare de la electrodul pozitiv la cel
negativ [12] - [13].

O varianta a modelului electrochimic derivat din modelul Randles de ordin 2
este prezentat in [12]. Impedanta bateriei se poate exprima prin urmatoarea
ecuatie:

V4 V4
n,SEI p 3)
n p
in care, Zpax este impedanta bateriei, Z,ser este impedanta anodului, Z, este
impedanta catodului, iar S, si Sp sunt ariile suprafetelor anodului si catodului.
Modelul electrochimic poate fi extins si la celelalte tipuri de chimii, cum ar fi cele
bazate pe Acid [15], Ni-MH.

Citm

Cap

Fig. 3. Modelul Electrochimic [12]

O abordare complexa este prezentata in [17]-[19] In care concentratia de
ioni si reactiile chimice sunt modelate prin ecuatii diferentiale.

2.3.3. Modelul matematic

Modelul matematic foloseste in general unul dintre parametri (electrici) ai
bateriei pentru a modela degradarea acesteia [20]-[25]. In [20], estimarea
degradarii bateriei se face prin utilizarea curbelor CC-CV (curent constant - tensiune
constanta) si o analiza de tip calendar. Pentru fiecare ciclu de incarcare, curentul
poate fi exprimat folosind:

Ilt)=Ae Bt C (4)

in care A, B, C sunt scalari ce reprezinta parametrii modelului.
Luand in considerare relatia dintre parametrii modelului si degradarea
capacitatii bateriei (Cioss), ecuatia se poate rescrie:
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I (t/ Closs) = A(C/oss)e_B(CIOSS) ty C(C/oss) (5)

Autorii au aratat ca exista o relatie liniara intre capacitatea ramasa si
parametrul B al modelului, o scadere a capacitatii bateriei duce la o scadere a valorii
parametrului B.

In [21]-[22], tensiunea in gol a bateriei este folosita pentru a modela
degradarea bateriei. Prin intermediul analizei incrementale (ICA) se traseaza curbele
ce denota variatia capacitatii cu tensiunea in gol. Ecuatia ce sta la baza modelului
este:

ocV(z) =Ko —%—K22+K3 In(z)+ K4 In(1 - 2) (6)

in care Ko-4, sunt parametri ai modelului, z este valoarea normalizata a SoC. Pentru
a obtine rezultate mai bune se poate folosi o varianta complexa a ecuatiei:

1 1 1

OCV(z)=Kp -K -K K
#)=Ko 1 a0z B) 2, 02z B2) 3 qas(z1) "

K

+Ksz
41+ea4z >

(7)

in [23], capacitatea bateriei este estimatd folosind curbele ridicate din
masuratori la fiecare ciclu al bateriei. Sunt evaluate trei modele - cel exponential,
cel polinomial, si cel hibrid:

Cak = Cak1 +Cakz = a;e92K + aze?4

Cgk = CBk1 + CBk2 = Bik? + Bak + B3 (8)
Cok =v1e"2K +y3k? +yy

in care Cak , Csk Si Ccx sunt valorile capacitatii bateriei, k reprezinta ciclul de
descarcare, iar a1, a2, as, as; Bi, B2, B3 Y1, V2, Y3, sunt parametri modelului.
Experimentele arata ca modelul hibrid oferd o acuratete mai buna pentru predictia
capacitatii.

2.3.4. Modelul bazat pe ciclul de viata a bateriei

Modelul bazat pe ciclul de viata a bateriei este un alt tip de model folosit
pentru determinarea degradarii bateriei. Acest tip de model urmareste parametri
bateriei si relatia dintre acestia si procesul de imbatranire. Starea de degradare se
determina prin observatii multiple dupa teste offline. Acest mod este diferit de
celelalte modele care monitorizeaza parametri in timp real si estimeaza starea de
degradare bazat pe valori instantanee ale parametrilor.

Un astfel de model este utilizat in [26]. Parametrii folositi sunt: temperatura
bateriei, curentul de incarcare, curentul de descarcare, nivelul de descarcare. Este
analizat impactul acestor parametri asupra capacitatii bateriei. Modelul propus a fost
dezvoltat si validat in Matlab.

Autorii din [16] propun sa monitorizeze urmatorii parametri ai bateriei:
temperatura, capacitatea, numarul de cicli incarcare/descarcare. Pentru predictia
starii de degradare sunt folositi algoritmi bazati pe vectori suport. Aceste tipuri de
tehnici implica antrenarea pe un set imens de date. Pentru a scurta timpul de
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observare, autorii au folosit teste de imbatranire acceleratd. Raméane discutabil daca
acest teste se mapeaza direct pe conditiile de utilizare reale ale bateriei.

In [27]-[28], modelul de ciclu de viata se bazeaza pe modele de fiabilitate.
Aceste modele sunt folosite Tmpreuna cu celelalte tipuri de modele pentru a
fmbunatatii estimarea starii de degradare.

2.4. Retele neuronale pentru estimarea seriilor de timp

2.4.1. Taxonomia problemelor legate de estimarea seriilor de timp

Fie un set de date de intrare X = { x1, x> ..., xn}, pentru care cunoastem
valorile de iesire Y = { y1, ¥2, ..., Ym}. Estimarea seriilor de timp presupune gasirea
unei functii f(X) = Y, care sa realizeze o mapare cat mai fidelda intre valorile de
intrare si cele de iesire.

Algoritmii de estimare a seriilor de timp bazati pe invatare automata
presupun existenta unui set de date cunoscut pentru care se deduce functia de
estimare f. Performanta algoritmului se obtine aplicand functia obtinuta pe un set de
date necunoscut, si urmarind diferite metrici si criterii de evaluare.

Problemele de predictie a seriilor de timp presupun analizarea mai multor
aspecte [29], cateva dintre cele mai importante fiind enumerate in continuare:

e Intrari vs. iesiri - in general o predictie presupune folosirea unor
observatii anterioare pentru a estima observatii viitoare. Intrarile
sunt datele obtinute in observatia curenta pentru care se face
predictia — valorile de iesire. Nu trebuie confundate intrarile cu
datele pentru antrenarea algoritmului.

Date endogene vs. date exogene - variabilele de intrare se
considera endogene daca sunt afectate de alte variabile si
variabilele de iesire depind de acestea. De exemplu in seriile de
timp, o observatie la timpul t este dependenta de ceadelat - 1,
cea de la t - 1 depinde de t — 2 etc. O variabild de intrare este
exogena daca este independenta de celelalte variabile din sistem si
variabila de iesire depinde de aceasta.

Regresie vs. Clasificare - in cadrul problemelor de regresie,
estimarea obtine o valoare. Aceasta este numerica si poate fi
asimilata cu un volum, un pret, etc. Problemele de clasificare sunt
cele In care valoarea predictiei este o categorie. O categorie de
date contine etichete bine definite — de exemplu, mare, mic, rece,
cald, albastru, verde, etc.

Date structurate vs. Nestructurate - de multe ori este important
de analizat setul de date deoarece acesta poate contine tipare - de
repetitie, etc. care poate sa usureze intr-o anumita masura
algoritmul de predictie. Deci putem spune ca datele care urmeaza
un anumit tipar sau ciclicitate sunt date structurate, pe cand cele
care nu prezinta o astfel de proprietate sunt nestructurate.

Predictie univariatd vs. Multivariata - o singurd variabild
madsuratd in timp se considera univariata. Predictia univariata
presupune predictia unei singure variabile, pe cand cea
multivariatd presupune predictia mai multor variabile.
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o Predictie intr-un singur pas vs. multi-pas - algoritmul de
predictie poate sa estimeze valoarea corespunzatoare urmatorului
moment de timp sau poate sa prezica un set de date ce se intinde
pe mai multe instante de timp.

e Model static vs. dinamic - un model se considera static daca
acesta nu se modifica intre predictii. Un model dinamic este un
model care se modifica intre predictii, in general isi ajusteaza
parametrii cu scopul de a creste acuratetea estimarii.

e Date continue vs. discontinue - un set de date pentru care
observatiile sunt distribuite uniform in timp, se considera set de
date continue. Cel de-al doilea tip presupune existenta unor
intervale in care datele lipsesc sau sunt corupte. In acest caz este
nevoie de formatarea datelor in asa fel incat sa poata fi aplicate
metode de estimare.

2.4.2. Retele neuronale de tip MLP

Retelele neuronale de tip MLP (Multilayer perceptron, sau perceptron multi-
strat) sunt o subclasa a retelelor neuronale de tip feed-forward (FFNN y) si au o
structura simpla in care existd o singurd cale de date de la intrare spre iesire prin
care se transforma datele de intrare in date de iesire [30]-[31]. Arhitectura nu
permite legaturi de reactie care sa lege o parte din valoarea iesirilor de intrari dupa
cum se poate observa in figura de mai jos:

Nivel iesire

Nivel ascuns

Nivel ascuns

Fig. 4. Arhitectura retelei neuronale MLP [30]
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In figura anterioards am reprezentat arhitectura retelelor de tip FFNN cu
doud nivele ascunse cu functia de activare A, un nivel de iesire cu functia de
activare B, setul de intrari x;, i =1.. 4 si setul de iesiri, y;, j = 1..2.

O astfel de retea neuronald se poate transforma usor intr-un predictor daca
se aleg functiile de activare in mod corespunzator [30].

Intrari Nivel Tan-Sigmoid Nivel Liniar

N N 7 A

nx 1 — \ ll‘ jﬁ S x1 — \ l]: 74 Ix1
S x1 1x1
I b N e (L L~

x1 |

n S'x1 S' I
\_/ /
a' = tansig(W'p+b") a = purelin(W'a'+b’)

Fig. 5. Calea de date si operatiile din cadrul retelei neuronale MLP [30]

In Fig. 5 se pot distinge urmé&toarele marimi: p este vectorul de intrare, W1
este matricea ponderilor pentru nivelul 1, b! este vectorul de bias-uri pentru nivelul
1, n! este vectorul de intrare in functia de activare al nivelului 1, a! este iesirea din
nivelul 1 si vectorul de intrare pentru nivelul 2, W2 este matricea ponderilor pentru
nivelul 2, b2 este vectorul bias-urilor pentru nivelul 2, n2 este vectorul de intrare in
functia de iesire pentru nivelul 2, iar a2 este iesirea din nivelul 2.

Functia de activare pentru nivelul ascuns este tan-sigmoid, iar pentru nivelul
de iesire este functia liniara:

t . ( ) eX - e’X
ansig(x)= ———
eX e X ()

lin(x)=ax+b

2.4.3. Retele neuronale de tip LSTM

Retelele neuronale de tip LSTM (Long Short-Term Memory) sunt un caz
particular de retele neuronale recurente menite sa contribuie la rezolvarea limitarilor
MLP [32]. O lista a limitarilor MLP este urmatoarea:

e Dimensiunea datelor de intrare este fixa;
e Dimensiunea datelor de iesire este fixa;
e Nu tin cont de dimensiunea temporal3;

a‘ . 2
P \\% —p W —p
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e Scalare ineficienta in cazul predictiei Multivariate;
¢ Nu tin cont de starea sistemului — FFNN invata o singura functie fixa
. si generala pe care o aplica intrarilor.
In figura de mai jos este prezentata o arhitectura de retea neuronala de tip
LSTM cu doua nivele ascunse si un nivel de agregare.

Nivel iesire
z ® ‘%
[ 5 —_— Nivel ascuns
A / /
S N Nivel ascuns

5 ® ®

Fig. 6. Arhitectura retelei neuronale LSTM

O particularitate importanta a acestor retele este ca celula de baza a fost
modificata in asa fel incat sa fie capabila de a invata dependintele pe termen lung.
Prin intermediul portilor se pot controla cata informatie recenta si cu mult anterioara
poate fi folosita pentru a genera iesirea curenta [33]-[34].

Structura celulei si caile de date sunt prezentate in figura urmatoare [35]:
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Fig. 7. Caile de date dintr-o retea LSTM [35]

Una dintre cele mai importante cai este cea a starii celulei. Aceasta este
calea de date prezentatd in figura de mai jos:

Ci

®
T

Fig. 8. Starea celulei LSTM [35]

Calea de stare a celulei LSTM este o cale directa liniara ce leaga starea de la
momentul £, C;, cu cea de la momentul de timp t - 1, C:-;. Valoarea starii celulei se
actualizeaza prin adaugarea sau inlaturarea de informatii prin intermediul portilor.
Aceste porti controleaza daca informatia este lasata sa treaca sau nu si contin
functia de activare sigmoid intr-un bloc multiplicativ:

—®—
!
I

Fig. 9. Poarta in cadrul celulei [35]
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Controlul memoriei pe termen lung a celulei LSTM este realizat cu ajutorul
portii din figura 9 si a conexiunilor din figura 10. Modelarea matematica a acestui
proces este reprezentata prin functia din (10):

fe = o(Wr -[he_1, x¢ ]+ br (10)
in care f; este functia ,uitarii” (forget function), o este functia sigmoid, Wr este

matricea ponderilor portii f, h:.; este iesirea de la momentul de timp t - 1, x;: este
intrarea de la momentul t, br este biasul portii f.

Fig. 10. Controlul memoriei pe termen lung [35]

in Fig 9. este reprezentat modul in care se retine informatia ce se pastreazd
in cadrul celulei. Controlul memoriei pe termen scurt este format dintr-un nivel
sigmoid si un vector de valori candidate pentru a fi addaugate in final starii actuale a
celulei. Din punct de vedere formal, controlul memoriei pe termen scurt este definit
de relatiile din (11):

i

t=o(W -[he_1, x¢ ]+ b
~ (11)
Ct =tanh(Wc -[he_1, x¢ ]+ bc )

in care, i; reprezinta poarta de intrare si controleaza daca valorile candidate intra
sau nu in starea actuald a celulei, W; - matricea ponderilor portii de intrare, h¢1
valoarea iesirii de la momentul t - 1, x; valoarea de intrare la momentul ¢, b; - biasul

portii de intrare, Ct - vectorul valorilor candidate pentru actualizarea starii celulei,
W matricea ponderilor valorilor candidate, bc — biasul valorilor candidate.
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Fig. 11. Controlul memoriei pe termen scurt [35]

Combinand ecuatiile (10) si (11) putem defini ecuatia starii celulei LSTM
(12), reprezentata grafic in Fig. 12.

Cr =ft ¥*Cs_1 +ir *C¢ (12)
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Fig. 12. Actualizarea starii celulei LSTM [35]

Ultima cale de date este cea de iesire. Printr-un nivel sigmoid se decide ce
valori se vor expune la iesirea celulei (vezi Fig. 13. ). Acestea se calculeaza conform
(13):

or =0(Wp -[ht_1, x¢]+ bo

(13)
hy = o *tanh(C¢ )
he A
Ganb>
o )
——>
, [0 | _’%
bt—1 S

A

Fig. 13. Calea de date pentru iesire [35]
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2.4.4. Retele neuronale de tip GRU

In figura de mai jos este prezentatd o retea neuronald formatd din dou3
nivele ascunse de tip GRU si un nivel de agregare.

Dense layer [ Dense |

@ ...... G

GRU layer (eru }>{GrU | - G
1 7

[ GRU ]—>[ GRU ] ...... =0

) A

GRU layer 1\ /

o o

Fig. 14. Arhitectura retelei neuronale GRU

Celula de baza a retelelor de tip GRU este asemanatoare cu cea a celulelor de tip
LSTM, o modificare importantda este cd nu se mai ia in considerare starea celulei.
Retelele neuronale de tip GRU folosesc doua porti: poarta de actualizare prin care se
controleaza cantitatea de informatie din trecut ce trebuie luata in considerare si
poarta de resetare care controleaza cata informatie va fi uitatd, respectiv nu va fi
luata in considerare.

In figura 15 este detaliata structura interna si calea de date in interiorul unei
celule de tip GRU [3].
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hk
A
e o a I
1-
ri 2 h,
\ 4

\ = b
()

Fig. 15. Structura interna si caile de date din cadrul celulei GRU [3]

Iesirea nivelului ascuns h, la instanta de timp k, depinde de iesirea de la momentul

. . . « h A o
k — 1 si de o valoare de iesire candidat, notatd cu "%, utilizadnd relatia liniara:

hi =(1- 2z )hk—1 +zk hi (14)
in care zx este valoarea la poarte de actualizare, definita prin ecuatia de activare:
Zk:(T(WZ[hk_l XZ]) (15)

Valoarea zx controleaza cat de mult iesirea curenta depinde de iesirea
anterioara sau de iesirea candidata. Aceasta se defineste prin urmatoarea ecuatie:

hy = tanh(Wplrichg—g x| (16)
unde r¢ este valoarea la poarta de iesire:
e =o(Wrlhe_; xi)) (17)

Poarta de resetare controleaza cat de mult iesirea candidata depinde de
iesirea anterioara. W, W, W, sunt matricile ponderilor pentru poarta de
actualizare, pentru cea de resetare, respectiv pentru iesirea candidat.
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in [36] sunt descrise ecuatiile celulelor LSTM si GRU in variantd vectorizats.
Aceste ecuatii sunt cele mai des intalnite in implementarile de sisteme cadru pentru
definirea si modelarea retelelor neuronale. Aceste ecuatii pot fi paralelizate in scopul
de a optimiza timpul de invatare, respectiv timpul de rulare.

Astfel, pentru retelele de tip LSTM avem urmatorul sistem de ecuatii:

Ct :ft ®Cp_1+1¢ ®Et

Ct = g(Wexe +Uche_1 +bc)
hy = o ®g(ct)

it =o(Wix¢ +Ujht_1 + b;)
fl’ = O'(Wth +Ufht_1 +bf)
ot = 0(Woxt +Uoht_1 +bo )

(18)

iar pentru retelele neuronale de tip GRU, acest sistem de ecuatii devine:

ht =(1—Zt)®ht,1 +Z¢ ®/l'\;t

ht = g(Whxt +Un(re ® ht_1 + bp) (19)
Zt = O'(Wth +Uzht—1 +bz)

It ZU(WrXt +Urht,1 +br)



3. ABORDARI CURENTE PRIVIND METODELE
PENTRU EVALUAREA STARII DE DEGRADARE A
BATERIILOR

3.1. Discutie asupra metodelor existente de estimare a starii
de degradare a bateriilor

In literaturd existd o preocupare activd in ceea ce priveste problema
estimarii starii de sdndtate a bateriilor dovedit de numarul mare de articole ce
trateaza probleme din acest domeniu. In figura 16 este prezentata o clasificare a
metodelor de estimare a starii de sanatate a bateriilor conform [37]-[46].

Metode de estimare a starii de degradare a bateriilor

Coulomb —§ 8 Logics fuzz
counting g y
ocv N g Vectorisuport
Spectroscopia . .
. " < < Filt rt |
de impedanta

l l

— Camp magnetic

— Entropia de esantioane
— Modele neobservabile
— Procese Gaussiene

— Procese Wiener
— Modele autoregresive

— Retele neuronale
— Abordari Bayes

Filtre Kalman

Simple
Extinse

Dublu extinse
UKF

Fig. 16. Clasificarea metodelor de estimare a starii de degradare a bateriilor
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bateriilor

3.1.1. Coulomb Counting

Este una dintre celeﬂ mai comune metode pentru estimarea SOH, estimare ce
se desfasoara in doi pasi. In primul pas se calculeaza capacitatea de descarcare a
bateriei, prin integrarea curentului de descarcare in timp. In pasul al doilea, se
calculeazd valoarea SOH prin raportarea capacitatii de descarcare la valoarea
capacitatii nominale a bateriei
T
Qdischarge = .[0 I (t )dt

SoH [o] = discharge | 1500,
rated

(20)

Principalii parametri monitorizati ai bateriei sunt: curentul de incarcare/descarcare,
tensiunea bateriei, capacitatea bateriei, temperatura bateriei. Metoda poate fi
transpusa adaptiv prin calcularea celor doi parametri din ecuatie in timpul ciclurilor
de incarcare/descarcare.

In [47]autorii au observat ca valoarea capacitétii de descarcare scade o
data cu cresterea ciclului de incarcare/descarcare. In consecinta functia SOH are un
trend descrescator, pentru o valoare de sub 80%, bateria se considera inutilizabila.
Acuratetea metodei depinde foarte mult de instrumentele de masura care este
indicat sa fie calibrate periodic pentru a nu introduce erori suplimentare.

Tot in [47] autorii sustin ca acuratetea depinde doar de acuratetea cu care
se masoara curentul si capacitatea initiala a bateriei. Se introduce o noua metrica
pentru caracterizarea ciclului de descarcare, si anume nivelul de descarcare(DoD):

Dop = Qreleased ., 100% (21)
rated

unde Qreleased €Ste capacitatea descarcata din baterie, Qrteq capacitatea nominala a
acesteia. In orice moment de timp, Dop se poate exprima:

Dopl(t) = Doplt)+ nADop(t)

t
- O g ()t (22)

in care I, este curentul bateriei (incarcare/descarcare), iar n este factorul de
eficienta. .

SOH este definit ca valoarea DoD cand bateria este degradata. In fiecare
ciclu de ?ncércare/descérﬂcare, valoarea DoD este compensate cu valoarea eficientei
la incarcare/descarcare. In paralel, o recalibrare se face la fiecare stare terminala de
incarcare/descarcare. Printre avantajele acestei metode se pot aminti costul redus al
echipamentelor, putere de procesare redusa.

In [48] este prezentat un sistem de management al bateriilor complet, in
care SOC si SOH sunt calculate bazat de coulomb counting. Precizia este comparata
cu o versiune modificata a metodei OCV combinata cu filtru Kalman pentru
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estimarea SOC. Erorile sunt calculate la diferiti curenti de incarcare/descarcare si se
situeaza in intervalul [-3%, +3%].

3.1.2. OCV

Aceasta metoda se bazeaza pe ideea definirii SOH in functie de tensiunea in
gol a bateriei. Modelul simplificat din [9] defineste Uocv ca in figura de mai jos:

Uopey =U + IR (23)

in care U, este tensiunea in gol a bateriei, I este curentul bateriei, R este
rezistenta interna a bateriei si U este tensiunea la borne.

—AAA——O +
R

+ v
- Uocv

I

A—

o -
Fig. 17. Modelul electric simplificat

Se pot distinge doud variante: metoda in timp real - online - in care
predictia se face bazat pe masuratori in timp real al parametrilor bateriei; metoda a
priori — offline - se bazeaza pe o analiza a curbelor OCV-SOH, din care reiese relatia
dintre OCV si SOH.

Asa cum este prezentat in [21] si [22], autorii au realizat un set extins de
teste pentru a obtine curbele OCV-SOH.

In [9], autorii s-au concentrat pe analiza influentei temperaturii in
constructia curbelor OCV-SOC. Influenta temperaturii nu este de neglijat atunci cand
este nevoie de o precizie cat mai mare. Autorii prezintd o metoda de a determina
curbele OCV-SOC in relatie cu temperatura. Curbele OCV-SOC se pot transforma cu
usurinta pentru a fi utilizate la determinarea SOH. In ciuda unei precizii foarte bune
de estimare, acest tip de metoda implica multe teste de laborator.

Varianta in timp real - online - se bazeaza pe OCV ca si parametru al
modelului electric prezentat anterior, determinat prin identificarea sistemelor. Erorile
de estimare sunt influentate de SoC initial al bateriei si de temperatura. Daca
diferenta dintre SoC initial real si cel utilizat in calcule este mentinuta cat mai
redusa, eroarea de estimare este de asemenea mica. O temperaturd scazuta
introduce o eroare medie patratica (RMSE) in intervalul 5% - 25%.

Metoda prezentata in [6], este o combinatie intre parametri electrici pentru
estimarea SOC si SOH. Algoritmul este destinat bateriilor cu mai multe celule si este
bazat pe masurarea puterii electrice. Eroarea de estimare depinde doar de perioada
pentru care se face predictia, cdnd supratensiunea ce apare la fenomenul de difuzie
a bateriei poate influenta SOC.
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in [4] autorii prezintd cateva dezavantaje al estimérii SoH prin intermediul
parametrului de tensiune in gol. Acestia sustin ca in conditii reale este foarte de
greu de determinat acest parametru, propunand o metoda simplificata in care OCV
este eliminat ca parametru, iar estimarea de face bazandu-se pe curbele CC-
CV(curent constant — tensiune constantd). Aceasta
modificare duce la simplificarea algoritmului, reduce puterea de procesare necesara
estimarii precum si reducerea costurilor hardware.

Autorii din [37] considerd ca OCV este foarte eficienta daca se foloseste in
combinatie cu metoda prezentatd anterior: coulomb counting. In [22], autorii
folosesc parametri exponentiali in combinatie cu OCV pentru estimarea SoH cu
ajutorul capacitatii incrementale. Aceastda combinatie produce o eroarea de estimare
ce se apropie de 1%.

3.1.3. Spectroscopia de impedanta

Metoda spectroscopiei impedantei (EIS) permite determinarea cu o precizie
foarte mare a impedantei interne a bateriei utilizdnd un spectru larg de frecvente la
un curent mic al bateriei. In literatura de specialitate este demonstrat ca
masuratorile EIS sunt un indicator foarte bun pentru SoC, din care se poate estima
SOH.

in figura urmatoare este prezentat impedanta bateriei in domeniul complex:

x10*

Am[Z](2)

7 8 9 10 M
Re[Z](@) x10°

Fig. 18. Diagrama Niquist obtinuta prin EIS [16][18]

Una dintre cele mai comune utilizari ale EIS este identificarea parametrilor
unui model electrochimic. Acest lucru este detaliat in [12], aplicat celulelor de tip Li-
Ion. Modelul are 16 parametri din care 6 sunt calculati a-priori si considerati
constanti, ceilalti 10 parametri sunt determinati cu ajutorul HMPSO, o metoda de
analiza bazata pe filtre de particule.
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Masuratorile EIS sunt facute pe baterii de timp Li-Ion incarcate la 100% si
50%, folosind un spectru de frecventa de 0.025Hz - 4kHz. Modelul identificat este
comparat cu modelul Randles, demonstrandu-se o precizie de calcul al parametrilor
de 8 ori mai mare. In articol nu este prezentata o metoda completa de estimare a
SOH, dar sunt sugerate doua modele ce ar putea fi folosite in acest sens.

In [16], autorii prezinta o fuziune intre metoda EIS si RNN, in care RNN este
folosit exclusiv pentru predictia SoH si RUL a bateriilor. EIS este folosita pentru o
analiza offline, pentru calcularea parametrilor circuitului echivalent. Modelul
electrochimic propus contine 5 parametri. Doi dintre acestia sunt folositi pentru a
modela rezistenta ohmica R1 si cea dependentd de SOC, R2. Modelul contine si doi
parametri ce sunt folositi la modelarea difuziei: CPE1 si CPE2, care sunt dependenti
de SOC. Masuratorile EIS sunt determinate la 25 grade C, iar spectrul de frecventa
folosit este [0,01Hz - 10kH]. Modelul este validat pentru vehicule electrice hibride,
demonstrandu-se totodatad ca este destul de simplu pentru a fi implementat pentru
orice sistem de management al bateriei.

Predictia se face folosit RNN avand ca intrare masuratorile RNN. Eroarea
medie rezultata de este de 2.1%.

O abordare noua folosind EIS estre prezentata in [20]. Autorii propun o
metoda de estimare a RUL bazata pe metoda degradarii calendaristice a celulelor Li-
Ion. Experimentele au fost realizate la 3 temperaturi diferite si 3 SoC diferite,
rezultatele masuratorilor EIS au demonstrat dependenta SOH de temperatura si de
SoC. Analizand curbele EIS, autorii au observat ca impedanta reald la 0,1 Hz variaza
exponential cu SoH, si poate fi folosita pentru predictia acestuia. In figura
urmatoare se prezinta aceasta dependenta exponentiala:
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Fig. 19. Impedanta estimata si cea masurata partea reala [16]

Rezultatele prezentate sugereaza ca acest parametru
masuratori EIS poate fi folosit cu succes pentru predictia SoH, modelul sugerat fiind
unul mult mai simplu decat cel electrochimic.

identificat prin
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3.1.4. Filtre Kalman

Filtrele Kalman reprezinta o metoda performanta de estimare a starilor unui
proces. Este compus din doua parti: partea de predictie si cea de actualizare. Starea
procesului este estimata in faza de predictie. In faza de actualizare, filtrul obtine o
reactie din masuratori(considerate afectate de zgomot de tip Gaussian) [49].
Ecuatiile standard al unui filtru Kalman sunt urmatoarele:

X(e[e-1) = FtX(e—1]e-1) * BrUe
Pelt-1) = FePe-1je-1) + Qe

X(ele) = X(tle-1) *+ Kt(yt - Htf((t\tJ)) (24)

Ke = P(t\t—1)HtT(HtP(t\t—1)"’tT + Rt)_l
Ptle) = Reje-12) — KeHeReje-1)

in care: X este starea estimata, F este matricea de tranzitie a starilor, B matricea
de control, u este vectorul de control, P este matricea de varianta a starilor, Q este
matricea de varianta a procesului, y este vectorul de masurare, H este matricea de
masurare, K este amplificarea Kalman si R este matricea de varianta a
masuratorilor.

SOH estimation

-
> Extended Kalman filter
(EKF)

\

( ™
| Dual Extended Kalman filter
(DEKEF)

Kalman filter

- J

<
Unscented Kalman filter
_’[ (UKF)

Linear systems : Nonlinear systems

Fig. 20. Variante de filtre Kalman utilizare in sisteme neliniare

Filtrele Kalman sunt utilizare de obicei in sistem liniare. Pentru sistemele
neliniare, cum e cel pentru estimarea SOH a bateriei, existd in literatura cateva
versiuni modificate.

Filtrul Kalman extins este folosit pentru predictia starilor unui proces
neliniare, in care ecuatiile de tranzitie si de masurare sunt neliniare, dar trebuie sa



3.1. Discutie asupra metodelor existente de estimare a starii de degradare a 35
bateriilor

fie diferentiabile. Pentru estimare SOH, filtrul Kalman dual extins este format dintr-
un filtru Kalman pentru predictia SOC si celdlalt pentru predictia capacitatii bateriei.
Filtrul Kalman U cunoscut si sub forma de filtru Kalman bazat pe puncte sigma
elimind cateva dezavantaje ale filtrelor Kalman extinse si imbunatdteste
performanta. In acest caz, functia de distributie a probabilitatii este estimata prin
cateva puncte sigma, care reprezintda un subset de puncte calculate in asa fel sa fie
apropiate de valoarea mediana. Transformarea neliniara acestor punte vor genera
estimarea covariantei mediane.

In [50] si [51] autorii folosesc un model Randles de ordin 2 pentru a obtine
ecuatiile de stare a filtrului Kalman extins. In primul caz, SOH este calculat bazat pe
SOC, in al doilea caz, SOH este calculat bazat pe impedanta internd a bateriei.
Ecuatiile modelului sunt:

At
SoCy) |1 0 0 SoCk_1) | Cbpat
At At
Vik |=|0 1-—— 0 Vi k-1 |+] —
’ R1C; ¢ Cy
V2, k At V2, k-1 AF (25)
0 0 - —
R2C> Cy
Vbat, k =Voc(SoCk)+ Vi, k +Va, k +Rolpat, k
respectiv,
T
R,C
T Ri|1-e -1
eRiC1 0 o0
Vi k+1 R‘g Vi k R‘Z
Vo ker|=| 0 €72%2 0|V |+|Ro|1-€"2%2 ||Ipat i (26)
Ro,k+1 0 0  1{Rok
0

(Vce//,k *VOC,k)’ =(1 1 0)x+RokIpatk

in care SoCk este SOC la momentul k, Ro, R;, Rz, C1, si C> sunt parametri modelului
electric Randles de ordin 2 care modeleaza impedanta bateriei, Vi« si Vo« sunt
componente ale tensiunilor modelului Rande la momentul k, Voc este tensiunea in
gol a bateriei, Ipatx este curentul bateriei, Vbar este tensiunea la borne a baterie,
Veen k €ste tensiunea in gol per celuld, si x = (Vix Vax Ro k)T variabila de stare. In
ambele cazuri, eroare de estimare este sub 4%.

In [52], filtrul Kalman extins este folosit pentru a modela parametri unei
baterii Li-ion cum ar fi: tensiunea la borne, tensiunea in gol si SOC. Autorii se
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bazeaza pe baterii folosite la masini electrice. Rezultatele experimentale arata o
eroare de estimare de aprox. 1%.

Filtrul Kalman dual extins este prezentat in [53] si [54]. Doua filtre Kalman
sunt folosite: unul pentru estimarea SOC, celdlalt pentru estimarea altor parametrii
ai bateriei, cum ar fi capacitatea. Figura de mai jos prezinta structura unui filtru
Kalman dual extins:

ro}p-———===-==---3 ESSSSESESSISSSSSS a
| 2k Tk :
)2;:_1 | Time Update |~~~ """~~~ "| Measurement [~ At
uk 1 _; EKE\ < ; Upda‘te EKF‘. '.Xk
-~ A
9; Xy u,—e YVi—S
A 4 A
| Time Update | Measurement " é+
o EKFo | __ ________ ,| Update EKF | " Yk
)+ Iy Foa K
]
G ) Y s !

Fig. 21. Arhitectura Filtrului Kalman Dual

Filtrul este bazat pe un model electric Randles de ordin 2. Autorii sustin ca o
data cu cresterea ordinului modelului electric, estimarea devine greu de realizat
datorita complexitatii in aplicatii real-time. In primul articol, erorile de estimare se
situeaza intre £5%. Eroarea de estimare in cel de-al doilea articol se situeaza in
jurul valorii de 2%.

Filtrul Kalman U este prezentat in [55] si [56] pentru estimarea SoH.
Modelul electric al bateriei utilizat este Randles de ordin 2. Acest tip de filtru a fost
introdus pentru a aborda cateva probleme pe care le prezinta filtrele Kalman extinse
[57]. Printre probleme se numara probabilitatea destul de mare ca filtrul sa fie
divergent daca starea initiala nu este specificata in mod corect, rezultdnd un model
eronat al procesului. O alta problema constituie aproximarea mediei posterioare si a
matricei de covarianta care pot sa duca la erori semnificative.

In [55], autorii compara performanta estimarii SOH utilizand filtre Kalman U
cu cea a coulomb counting. Filtrul Kalman U se adapteaza perfect la neliniaritatile
bateriei si rezolva problemele celei de-a doua metode (acumularile de erori),
rezultand o estimare a SoH aproape de cea reald. Eroare de estimare se situeaza
intre 2.2 si 2.9%.

In [56], filtrul Kalman U este folosit in combinatie cu algoritmul SVR. SVR
este folosit pentru a determina valoarea capacitatii initiale ce se introduce la
intrarea filtrului Kalman U. Acest lucru este facut offline, bazat pe analiza curbelor
de imbatranire. Performanta algoritmului este sub 1%.

In [58], filtrul Kalman U este aplicat modelului electrochimic. Autorii
monitorizeaza raspunsul tensiunii bateriei la pulsuri de curent si rezistenta interna a
acesteia. Metoda este adaptiva, cu un timp de calcul initial de 40 min, pana cand
valorile incep sa convearga la valorile reale a parametrilor.
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Autorii din [59] propun o metoda de estimare a SOH obtinut prin combinatia
filtrului Kalman extins si metoda analizei cvadratice. Ecuatiile filtrului Kalman sunt
obtinute dintr-un model electric de ordin unu. Parametri bateriei obtinuti prin EKF,
sunt folositi in clasificarea: baterii nefolosite, putin folosite, foarte folosite. Eroarea
de clasificare atinge un maxim de 8.3%.

In [60] estimarea SoH foloseste un filtru EKF bazat pe capacitatea si
rezistenta de difuzie. Metoda propusa este validata prin multiple teste de laborator
prin masurarea offline a parametrilor bateriei si ridicarea curbelor de Tmbatranire.
Eroarea de estimare este de £5%.

In [61], autorii folosesc un filtru Kalman bazat pe diferenta centrala (CDKF).
Acesta din urma estimeaza mai precis neliniaritatile bateriei. CDKF este o varianta
de SPKF adaptat pentru utilizarea in implementari practice datorita numarului redus
de parametri.

3.1.5. Logica Fuzzy

Logica fuzzy este un concept matematic care generalizeaza logica si
multimile booleene. ideea de baza este ca se permite elementelor din multimile
fuzzy sa aiba grade de apartenenta la acea multime. O functie de apartenenta este
aplicata fiecarui element x dintr-o multime A, iar valoarea functiei este situatad in
intervalul [0, 1], ceea ce reprezinta cat de mult apartine x la multimea A. Logica
fuzzy se bazeaza pe operatorii booleeni SI, SAU si NEGAT, definiti in tabelul de mai
jos:

Tabel 1. Operatori de logica fuzzy

Operatie Rezultat
xSly min(x, y)
x SAU y max(x, y)
x NEGAT 1-x

Logica fuzzy se poate aplica si in cazul estimarii SOH, daca se definesc
cateva functii de apartenenta pentru SoH, cum ar fi stare buna, stare acceptabila,
stare degradata.

Unul dintre articolele care folosesc aceastda metoda de estimare este [62].
Autorii propun un model derivat din cel electrochimic, iar estimarea se face pentru
SOC, SOH se face folosind trei metode: ARMA, retele neuronale si logica fuzzy.
Aceste trei metode sunt comparate, metoda bazata pe logica fuzzy prezentand o
eroare aﬂpropiaté de celelalte metode.

In [63], autorii realizeaza un set de teste pe un numar de 95 de baterii Li-
Co, incarcandu-le la curent constant de 0.5 C si descarcandu-le cu diferiti curenti de
descarcare. Autorii folosesc 3 parametrii pentru a genera multimile fuzzy iar functiile
de apartenenta sunt de forma distributiei normale. Erorile de estimare variaza intre
1.4% si 9.2% dovedind-se ca logica fuzzy poate fi o metoda ce se preteaza pentru
estimarea SOH.

O alta abordare bazata pe logica fuzzy este prezentata in [64]. Rezistenta in
curent continuu este folosita ca parametru, fiind masuratd in faza de incarcare.
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Autorii demonstreaza existenta unei relatii intre rezistenta si capacitatea bateriei.
Dupa calculul rezistentei, se definesc 4 functii de apartenentda care delimiteaza
domeniul intrarilor. Functiile de apartenenta definesc 4 limite: baterie sanatoasa,
baterie acceptabila, baterie slaba si baterie degradata. Valoarea actuala a capacitatii
de face prin intermediul relatiei:

4

i MiOi

4
i:1“’

Ch = (27)

in care Cu este capacitatea actuala estimate, y; este puterea de activare (grad de
indeplinire) al regulii i, iar O; este puterea de activare a regulii de iesire. Este
calculatd capacitatea actuald a mai multd baterii avand SoH in intervalul 100% -
20% folosind metoda propusa. Eroarea de estimare se situeaza sub 5%. Autorii
arata ca metoda propusa este mult mai buna decat regresia liniara a carei eroare de
estimare ajunge si la 10%.

In [65] si [79] autorii pornesc de la un model dublu exponential de forma:

_[XJBJ _[X]BZ
yfit =ag +aze 1 +aze 92 (28)

Parametrii functiei sunt estimati folosind logica fuzzy, generand erori de estimare in
intervalul 5%-10%.

3.1.6. Vectori suport

Constituie una dintre cele mai populare metode de estimate pentru SOH a
bateriei in varianta neliniara.

Notiunile de baza a SVM sunt prezentate in detaliu in [55] si [66]. Avand un
set de date de antrenare, notat prin {(x1, y1), (X2, ¥2), ..., (Xn, ¥n)} €« R" x R = in
care R" este spatiul datelor de intrare x;, iar datele tinta sunt y;, scopul este sa se
determine o functie f(x) care sa aproximeze datele tinta cu o deviatie maxima ¢,
pentru toate datele de antrenare. Aceasta functie are urmatoarea forma:

f(x)=(w,x)+b (29)

cuweR" beRsi(, - fiind produsul scalar in R". Exista insa situatii cand aceasta
functie nu existda. Pentru a rezolva aceasta problema se introduc variabilele
suplimentare & si &, care odaAté introduse, ofera posibilitatea definirii unui interval
pentru eroarea de masurare. In acest caz, problema se rezuma la cea de optimizare
duala.

Problema optimizarii duale se rezolva folosind tehnici de programare
patratica care presupun aplicarea unei transformate neliniare intrarilor, transformata
ce translateaza intrarile intr-un spatiu multidimensional. In acest caz, functia
devine:

K

)= D" @k - ak JK(xlk) x)+ b (30)
k=1
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*
in care % >% sunt variabilele duale obtinute prin aplicarea Laringianului relativ la
(w, b, &, &), iar K este functia nucleu (functie de mapare) avand forma:

K(x(k), x(m)) = (@(x(k)), ®(x(m)) (31)
in care @ reprezinta transformata neliniara.
Algoritmul RVM [68], [69], reprezinta forma Bayesiana a SVM si difera de
acesta prin introducerea unei interpretari probabilistice ale iesirilor. Predictia iesirilor
are urmatoarea forma:

t= y(x)+ En (32)

in care t este tinta pentru predictie, y(x) este functia ce translateaza datele de
intrare in cele tinta(de iesire) conform SVM, iar &, exprima zgomotul procesului.
Dupa aplicarea legii lui Bayes, rezulta o functie de distributie posterioara:

,0% Jplw, a)
o) AT N

in care w este vectorul ponderilor, a este vectorul hiperparametrilor folosit pentru
controlul deviatiei ponderilor, o este varianta, si p este functia de distributie
posterioara.

Noile predictii se calculeaza prin integrarea ponderilor si calcularea
probabilitatii marginalia ale hiperparametrilor:

p(t|a, o? ) = j p(t|w, o? jp(w|a)dw

-1/2 _1 (34)
- (2n)V/2 ‘B‘l N (DA‘1<DT‘ v exp[—étT(B_l + a>A—1a>Tj t]

in care A = diag(ai, ..., an+1), Si B = 021, iar D cste matricea functiei nucleu,
obtinuta printr-un set de date de antrenare.

Cele doua formule de estimare pot fi aplicate seturilor de date de antrenare
care contin parametrii ai bateriei cum ar fi capacitatea.

Algoritmi de tip SVM sunt prezentati in [56], [66]-[72]. Ca o caracteristica
generald, acesti algoritmi ruleaza pe seturi extensive de date de antrenare obtinute
prin ciclarea bateriilor. Variante online cu predictii in timp real solicita resurse
computationale ridicate si de cele mai multe ori sunt prezentate ca simulari in
Matlab.

In [56], seturile de date pentru constructia vectorilor sunt obtinute prin
teste indelungate de imbatranire a bateriei. SVM este comparat cu UKF, prezentand
erori de predictie asemanatoare. Daca se cunoaste capacitatea initiala a bateriei,
eroarea de predictie este de 1%. Fara aceasta informatie, eroarea poate creste la
20%.

In [691], autorii aplica SVM pe seturi de date rezultate din spectroscopii ale
impedantei bateriei. Modelul estimeaza degradarea capacitatii bateriei precum si
modificarea rezistentei interne ale acesteia, care sunt intrari pentru calcularea SOH
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si RUL. SVM prezinta o performanta mai mare decat modelul Markov cu stari
invizibile, cu o eroare de estimare maximd de 2%.

In [70], algoritmii SVM sunt aplicati pe seturi de date de baterii puse la
dispozitie de NASA. Doud variante sunt prezentate: online - in timpul ciclurilor de
incarcare/descarcare si cea combinata cu analize offline. Erorile medii absolute de
estimare este 0.02 in cazul variantei combinate si 0.03 in cazul variantei online.

O variantd a SVM aplicata datelor obtinute din teste de anduranta la bateriile
vehiculelor hibride este prezentata in [71]. Vectorii sunt corelati cu valoarea
curentului de descarcare pentru a spori performanta algoritmilor.

In [72] SVM este aplicat pentru aproximarea curbelor capacitatii bateriei
obtinute prin metoda capacitatii incrementale. Autorii aratd cum se poate aplica
aceasta metoda pentru baterii de timp litiu-polimer. Metoda se bazeaza pe
actualizarea parametrilor in functie de conditiile curente ale bateriei. Eroarea de
predictie se situeaza in jurul de 1%.

Autorii din [67] si [68] folosesc RVM cu setul de date de intrare oferite de
NASA. Atentia este indreptatd pe comparatia cu SVM, dovedindu-se erori mai mici
pentru RVM, sub 0.6%. Cel din urma articol abordeazd problema degradarii
bateriilor in vehicule electrice. RVM este aplicat pentru RUL obtindndu-se o eroare
maxima de 9 cicluri incarcare/descarcare.

3.1.7. Filtre particule

Aceasta metoda se potriveste sistemelor neliniare in care parametrii
modelelor bateriei sunt necunoscuti sau acestia se schimba in timp. Metoda are ca
rezultat functia densitate de probabilitate bazata pe un set de puncte ce apartin
spatiului starilor.

In [73], autorii folosesc un model electrochimic simple pentru baterii Li-Ion
pentru care parametrii sunt identificati prin RVM. Valorile obtinute in pasul anterior
sunt folosite ca date initiale pentru algoritmul bazat pe particule. Particulele sunt
recalculate ulterior la fiecare iteratie.

In fig. 22 sunt prezentate 2 rezultate tipice pentru filtrele bazare pe
particule, functiile densitate probabilistica pentru RUL. Se poate observa ca unul
dintre avantajele folosirii particulelor este ca genereaza o distributie probabilistica in
timp, si nu se bazeaza doar pe un punct/data. Acest lucru are ca si consecinta
reducerea incertitudinilor la nivel de parametri ai modelului precum si cel al
masuratorilor.
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Fig. 22. Rezultatele predictiei folosind filtru de particule [73]

in [74], filtrele bazate pe particule sunt folosite pentru estimarea SOC si
SOH al bateriilor de tip Li-fosfat (LiFePO4). Autorii folosesc o metoda bazata pur pe
datele de intrare fara a folosi un model electric al bateriei, parametrii folositi fiind
doar OCV si curentul de incdrcare/descarcare. Pasul de reesantionare al PF, denumit
si reesantionare cu varianta redusa, constda in urmatoarea regula: cand se
genereaza un nou se de esantioane, esantioanele vechi cu ponderi mari sunt
fnmultite, pe cand cele vechi cu ponderi scazute sunt eliminate din calcul.

Autorii au validat solutia in doud domenii: retele fotovoltaice pentru consum
casnic si vehicule electrice. Rezultatele nu sunt prezentate in cel mai mare amanunt
atentia fiind indreptata spre eroarea medie absoluta care este in jurul a 2%.

Autorii din [75] demonstreaza faptul ca FP este mult mai precis decat
metodele bazate pe regresie statistica, compa[énd erorile de predictie si
dimensiunea functiei de distributie probabilistica. In plus, este prezentat si un
avantaj al FP si anume ca timpul pana la generarea primei predictii este mult mai
scurt comparativ cu celelalte metode.

Aceiasi autori prezinta in [76] o imbunatatire a algoritmilor bazati pe FP. Ei
au observat ca atunci cand spatiul starilor modelului este definit prin vectori de mari
dimensiuni, procesul de reesantionare nu poate reduce varianta erorilor particulelor.
Ei propun sa inlocuiasca acest spatiu de stari cu cel calculat bazat pe metoda Rao-
Blackwellized (FPRB). Se demonstreaza ca FPRB prezinta erori mult mai mici iar
functia de distributie este mult mai compacta rezultand o predictie mult mai buna.

In [77], autorii propun folosirea a douda modele analitice ca intrari pentru FP.
Mai precis, acestia folosesc FP pentru a estima parametri modelului matematic
polinomial si cel exponential. Aceasta solutie poate fi implementata intr-un sistem
de management al bateriilor cu predictie in timp-real la fiecare ciclu de
incarcare/descarcare. O Tmbunatatire a acestei solutii este prezentata in [78], in
care autorii introduc o noua abordare in modelarea capacitatii bateriei. Este o
combinatie dintre cele douda modele anterioare, rezultdnd o mai buna precizie de
estimare.
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Filtrele bazate pe particule pot fi folosite ca un mecanism auxiliar pentru
predictia RUL, asa cum este prezentat in [79]. Autorii prezintd o metoda complexa
care se bazeaza pe modelul Verhulst. Pentru optimizare se foloseste o noua metoda,
prin care se optimizeaza siruri de particule. FP este folosit pentru a compensa erorile
de predictie prin ajustarea modelului Verhulst.

O solutie originald este prezentata de autori in [79] si [80]. Autorii folosesc
un model matematic simplu cu doi termeni exponentiali, pentru a facilita si
implementarea intr-un sistem de management al bateriei real. Ei folosesc metoda
Bayesiand Monte Carlo, similara cu FP, in care rezultatul este tot o functie de
distributie al probabilitatii:

N
P(Xk|Qo:k) ~ Z“W(Xk - x,’(j (35)
i=1
l 1
in care Xk este un set independent de esantioane din P, Wk ponderea fiecarui
esantion; o(-) functia impuls Dirac. Reesantionarea si recalcularea ponderilor se face
intr-un mod diferit de cel clasic FP. Pentru estimarea valorilor initiale ale bateriei se
foloseste metoda Dempster-Shafer, in primii n cicli de incarcare/descarcare. BMC
este folosit pentru a actualiza parametrii modelului la fiecare ciclu si totodata
actualizand SOC si RUL.

In [80] FP este prezentat in comparatie cu EKF, scotandu-se in evidenta
eroarea de estimare a FP care este in jurul de 1.1%, fata de EKF unde poate ajunge
si la 8.6%. in [81], autorii compara eroarea de predictie a metodei BMC folosind
doud metode de calcul al parametrilor diferite: DST si metoda mediana. Eroarea de
predictie este de 2.1% pentru prima metoda de calcul, respectiv 8.3% pentru cea
din urma.

In [82] autorii prezinta o modificare a FP, precizdnd si dezavantajele
metodei clasice: degenerarea particulelor. Ei propun o solutie pentru a evita acest
lucru si anume utilizarea unui filtru Kalman U pentru a genera distributia
particulelor, urmand sa se foloseasca pasii normali de reesantionare si calcul al
ponderilor din FP. Sunt prezentate o serie de teste din care rezultd cad metoda
propusa asigura o eroare de estimare de sub 5% pe cand solutia clasica atinge o
valoare a erorii de 7%.

O alta varianta a FP este prezentata in [83] pentru estimarea SOH si RUL.
Aceasta metoda isi propune sa reduca dezavantajele celorlaltor metode prezentate
anterior: FP clasic, RBFP si FPU. Printre acestea se numara: fenomenul de
imputinare a esantioanelor, lipsa acuratetei de determinare a functiei densitatii de
probabilitate. Metoda propusa transforma particulele ce au fie valori ale ponderilor
foarte mari, fie valori ale ponderilor foarte mici in asa fel incat sa urmeze cat mai
fidel partea posterioara al densitatii de probabilitate. Figura 9. prezinta acest
algoritm.
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Fig. 23. Transformare MPF a functiei de distributie de probabilitate posterioara

in [84], [86], [87] sunt prezentate variatii ale metodei FP implementate in
sisteme incorporate si simulate in platforme dezvoltate in Matlab. Autorii se axeaza
pe estimarea RUL precum si detectia si prevenirea erorilor de functionare a
algoritmilor.

3.1.8. Alte metode

O noud metoda pentru estimarea SoH si RUL ce poate fi implementata in
sisteme incorporate cu resurse limitate este prezentata in [5]. Estimarea SoH se
face tinand cont de SoC iar metoda de predictie este una bazata pe regresie in
sensul celor mai mici patrate.

In [88] autorii folosesc campul magnetic pentru a determina daca o baterie
este degradata sau nu. Sunt folosite doua bobine, prima pentru a genera campul
magnetic, iar cea de-a doua pentru masurarea variatiei campului magnetic datorat
concentratiei de protoni. Se demonstreaza existenta unei relatii intre SoH si variatia
campului magnetic masurat o data cu degradarea bateriei.

O combinatie intre estimarea bazata pe cele mai mici patrate si cea prin
entropia de esantionare este prezentata in [89]. Autorii folosesc metoda entropiei de
esantionare pentru a modela capacitatea bateriilor Li-Ion folosind teste extensive de
laborator. Se foloseste o functie polinomiala de ordin 3 pentru a reprezenta
corespondenta in valoarea capacitatii bateriei si valoarea entropiei pentru fiecare
temperatura.

In [90] este descrisa metoda aproximarii entropiei. Aceasta este o varianta
a metodei entropiei de esantionare folosita pentru estimarea SoH la baterii de
plumb. Aceastd metoda consta in calcularea functiei ApEn(m, r, N) pentru un set de
date x(i) = x(1), x(2), x(3), ..., x(N), cu N, reprezentand numarul total de puncta, m
lungimea subsetului de puncte pentru care ruleaza algoritmul, r este toleranta -
considerata 0,2DS unde DS este deviatia standard al setului de date:
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P .2
DS = m; x(/)—N;x(/) (36)

Functia ApEn este calculata folosind relatiile:
ApEn(m,r,N)=@™(r)- @™ 1(r)
N
m 1 vm(i)
= In 7
o™lr) N—m+1izl: [N—m+1 (37)

VM (i) = No.of d[x(i), x(j)] < r

cu d fiind distanta intre vectorii(diferenta absolutda intre elementele scalare din
vectori):
X()=[x(), x(+1), .., x(+m-1), i=1, N-m+1 (38)
X()=[x(G), xG+1), .., xG+m=-1), j=1, N-m+1
Autorii din [91] folosesc un model cu stari neobservabile pentru estimarea
SOC si SOH a bateriilor de tip Li-Ion. Setul de ecuatii al modelului este determinat
prin folosirea unui model electric complex alcatuit din doua grupuri RC. In plus se
prezinta un model pentru auto-descdrcarea bateriei. Estimatorul are urmatoarea
forma:

& = AE + BIg + Do(Vsoc , I) (39)

in care A, B si D sunt matricile de stare si de iesire, S este vectorul de stari, si ¢
descrie neliniaritatile de estimare. Bazat pe ecuatia starilor se poate calcula
rezistenta interna Ro a bateriei si se foloseste urmatoarea formula pentru calcularea
SoH:

Ro,eoF —Ro
Ro,eoF —Ro,nEw

SOH = x 100 (40)

in care Ro este rezistenta interna curentd a bateriei, Ro,coF este rezistenta interna a
bateriei cand bateria este considerata inutilizabila, iar Ronew este rezistenta interna
a bateriei cand bateria este noua.

O metoda bazatd pe functia densitate de probabilitate este prezentata in [90].
Aceasta metoda este combinata cu analiza incrementala a capacitatii bateriei pentru
a determina evolutia SOH. Se folosesc urmatoarele serii pentru a calcula functia de
densitate:

Vg =Vp+k-0V, k=0,1,2,...
{d,k 0 (a1)

Qd,n =Qo +n-dQ=n-1-t, n=0,1,2,...

unde Vy« este tensiunea de iesire a bateriei, d conventia de notatie pentru termenul
digital, kK numarul esantionului, si Qg este capacitatea bateriei obtinuta prin
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integrare si care corespunde cu Vg«. Valorile seriilor sunt calculate urmand multiple
teste de incarcare/descarcare.

O metoda derivata din cea prezentatd anterior si care foloseste douad functii
de densitate de probabilitate este descrisa in [92], in cadrul unui model Gaussian
adaptiv. Prima functie densitate este folosita pentru caracterizarea seturilor de date
din istoric, iar cea de-a doua pentru caracterizarea setului de date curent.
Parametrul bateriei folosit pentru estimare este capacitatea bateriei.

In [94] autorii propun regresia functionald gaussiana pentru estimarea SoH.
Capacitatea bateriei este monitorizata pentru a determina evolutia SoH. Un proces
de tip Gaussian este definit ca un set de variabile aleatoare {f(x;)|x; € X}, in care x
reprezinta spatiul intrarilor (cicluri de incarcare/descarcare), si functiile mediana si
covariatie:

mi(x) = E(F(x)

k(x,-,xj) = Ef(f(xj)— m(xj)). (f(xj)_ m(xj))] (42)

Functia de covariatie prezinta o componenta functionala si o componenta ce
modeleazd zgomotul, considerat gaussian. Flexibilitatea algoritmului se poate mari
prin introducerea de parametrii aditionali prin folosirea functiei polinomiale de ordin
2 pe post de functie mediana. Erorile de estimare se reduc substantial in acest caz.
Algoritmul necesitd un numar ridicat de date de antrenare pentru a atinge
performanta sporita, autorii folosesc un minim de 100 de cicli.

Estimarea RUL prin folosirea unui proces Wiener este propusa in [95].
Functia de degradare a RUL este exprimata prin urmatoarea formula:

Y(t)= X(t)+ &= At +opB(t)+€ (43)

Population degradation Determine iteration
modeling interval length L,

| |

Calculate the priori Determine iteration
information times i

Update the
parameters

|

Predict the RUL

Fig. 24. Algoritm de estimare RUL propus in [87]

in [96], autorii propun o solutie de estimare a SOH bazatd pe modelul
autoregresiv optimizat:
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vkt —w vk C1(Pbe$ti - Xik) + cZ(gbestk - Xikj (44)

Xj =X,'k+d~V,'k+1

in care, prima ecuatie reprezinta actualizarea vitezei particulelor, v/*! este viteza
noua a particulei i, w ponderea inertiei, v/ este viteza precedenta a particulei i, c; si
C2 sunt parametrii de accelerare, d este un parametru de ajustare, x/¥ este locatia
particulei I in iteratia k, x/¥*! este locatia particulei i in iteratia k+1, pbest; este cea
mai buna locatie individuala pe care o poate avea particula /, si gbest este cea mai
buna locatie pe care o pot avea particulele ca grup in spatiul de solutii.

In [97] o retea neuronala este folosita pentru modelarea proceselor
electrochimice ale bateriei. Aceasta are functia de activare pentru fiecare neuron in
forma gaussiana:

2
_t-

i(r) == Gllr — ti]) = exp) ,M ,i=1.M (45)
g

1
unde, r« = [Vk Ix SoC«]" reprezinta vectorul de intrare pentru reteaua neuronald la
momentul k, & si 0 sunt centrul si deviatia standard a functiei lui Gauss, M este
numarul de neuroni din nivelul ascuns. Reteaua neuronala are ca iesire tensiunea la
bornele bateriei la momentul (k+1). SOH este determinat folosind curve Voltaj -
capacitate. Pentru a obtine rezultate bune este nevoie de o antrenare cu un set
consistent de date.

In [90] autorii folosesc o retea neuronala pentru a estima SOH al bateriei.
Parametrul bateriei pe care se bazeaza estimarea este rezistenta interna a acesteia.
Reteaua neuronald este Tmpartita intr-o subretea una pentru estimarea SOC si
cealalta pentru estimarea parametrilor R-C al modelului electric Randles.

O varianta probabilista de retele neuronale sunt folosite in [93]. Acest tip de
retea are avantajul ca prezinta o viteza de invatare ridicata, iar datele de antrenare
se pot aplica direct fara a fi nevoie de iteratii.

Abordari ce se bazeaza pe teoria Bayesiana sunt prezentate in [93] si [92].
Estimarea RUL se bazeaza pe predictia curbelor de capacitate ale bateriei. Predictia
se bazeaza pe analize offline si calcule a priori pentru a accelera procesul de
estimare.

3.2. Evaluarea comparativa a metodelor existente de estimare
a SOH/RUL

Datorita multitudinii metodelor de estimare a starii de degradare a bateriilor
si complexitatea acestora - fiecare metoda are particularitatile sale — este foarte
greu de comparat aceste metode intre ele in lipsa unui set de criterii bine definit.

Am propus urmatorul set de criterii care faciliteaza evaluarea comparativa a
metodelor:

e Chimia bateriei - exista metode specifice care se aplica tuturor
tipurilor de chimie, precum exista si metode aplicabile doar unui
anumit tip
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Complexitatea computationald - acest criteriu defineste tipurile de
operatii prin care sunt implementate metodele care pot sa varieze
de la cele mai simple, functii polinomiale de ordin 2, pana la cele
mai complexe care pot fi operatii matriciale, functii trigonometrice,

diferentiale, logaritmice, exponentiale.

Modul de procesare a datelor - existd metode care se aplica datelor
primite in timp real (online), precum si metode care se aplica
datelor obtinute printr-o multitudine de teste de laborator (offline).

Parametrul estimat: existd metode care estimeaza SoH, sau RUL,
sau si SoH si RUL.

Timpul de procesare pentru prima estimare: timpul de rulare a

metodei pe platforma de procesare specificata

Precizia estimarii: este un parametru ce defineste cat de precisa
este estimarea, este definit prin metrica definita de fiecare autor in
parte (unii au autori au optat pentru eroare absoluta, alti autori au
optat pentru eroarea medie absoluta procentuala, etc.)

in continuare am realizat un tabel in care am evaluat toate metodele
prezentate la capitolul anterior prin intermediul setului de criterii definit mai sus:

Tabel 2. Evaluarea metodelor de estimare a starii de degradare a bateriilor

Timpul de
] - Modul de SoH/ procesare e
. Chimia Complexitate Precizia
Metoda Ref o n & procesare a | RUL pentru e
Bateriei computationala datelor estim. prima estimarii
estimare
~ 9% in ciclul
. Functii si operatii ) 21;
[47] Li-Ion liniare Online SoH N/A ~ 1% dup3 al
8-lea ciclu
Functii si operatii
liniare — metoda
Coulomb initiala ; in
Counting Operatii combinati
matriciale e cu i
[48] LiFePO4 (inmultire, Online SoH filtrarea intre +/-3%
transpusa), | ..
Functii Kalman::
. . 2000 sec
exponentiale
(versiunea
modificatd)
Operatii liniare, Oanr“anniectl;i Eroare de
[4] Li-Ion functii p .. | SoH N/A estimare:
. determinati
exponentiale ) < 1%
offline
ocv =
Functii .
polinbmiale cu Parametri
[22] Li-Ion : identificati | SoH N/A < 1%
termeni .
.- offline
exponentiali
Aplicabil Operatii
tuturor matriciale
Filtre Kalman |[59] tipurilor de | (inmultire, Offline SoH N/A Max. 8.3%
chimii; transpusa),
demonstrat | functii
pentru NiMH | logaritmice




48 3. Abordari curente privind metodele pentru evaluarea starii de degradare a
bateriilor
operatii Eroare de
matriciale estimare se
60][60] | Li-Ion nmultiri, Offline SoH N/A situeaza in
[ t
transpusa), intervalul:
functia radical +/-5%
operatii
?::gfl't?r'f’ Online, RMS in
[55] Li-Ion v .. | bazat pe SoH N/A intervalul
transpusa),functii | e offline 2.2% si 2.9%
polinomiale (de
ordin 3)
ronpaet:—?ctiigle Eroarea de
[53] Li-Ion » - Online SoH N/A estimare +/-
(inmultiri, o
M 5%
transpusa)
Estimarea Eroare de
operatii se estimare a
matriciale bazeaza .
(Inmultiri pe date parametrilor
[50] Li-Ion i Online SoH modelului 1%;
transpusa), luate pe
5 . | eroare de
functii fereastra ]
exponentiale de 30 estimare a
4 minute SoH < 4%
operatii
o erore ce
[56] Li-Ion i Online SoH N/A estimare:
transpusa),
o < 1%
functii
exponentiale
operatii
matriciale
) (inmultiri . eroare de
[51] Li-Ion ) Offline SoH N/A estimare:
transpusa),
s < 4%
functii
exponentiale
operatii
matriciale Online cu
[52] Li-Ion (inmultiri, parametri | g, N/A :;ct)ii:zrie'
transpusa), obtinuti < 19 )
functii offline °
exponentiale
operatii
matriciale
[54] Lead acid | (Inmultiri, Online SoH N/A < 2%
transpusa),
functii
exponentiale
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Actualizar
ea
parametri
lor
operatii modelului
matriciale g\e/g;rl; a

[58] Li-Ion (inmultiri, Online SoH eroare 2%
transpusa), )
operatii liniare ?;Zi‘géag;

40
minute
operatii
matriciale MSE in

[61] Li-Ion (inmultiri, Online SoH N/A intervalul -0.6
transpusa), si 0.6
functia radical

Aplicabil

tuturor .

tipurilor; Functii . eroare de

Demons’trat exponentlale,_ ] estimare:

[56] produs vectorial | Offline SoH N/A
pentru NMC . < 1%
] (multiply and

(Nickel acumulate)

Manganese

Cobalt)
Functii _ Offline SPecificé
exponentiale, (poate fi ca este eroare de

[69] Li-Ion produs vectorial modificat SoH and R|intensiv | estimare ~
(multiply and ) computati | 2%

online)
acumulate) onal
Functii
exponentiale, SVM RMSE
produs vectorial intre 0.47 si
(multiply and 1.43;

[67] Li acumulate), Offline SoH N/A RVM RMSE
operatii intre
matriciale 5.96 -10-5 si

Vectori (fnmultiri, 0.5

suport transpusa),

(SVM-RVM) Functii Metod&
exponentiale, Online combinata:

[70] Li produs vectorial | combinat RUL N/A MAE 0.02;
(multiply and cu offline online:
acumulate) MAE 0.03
Functii MSE 8-10-4;
exponentiale, Online, 1LC: MSE

[71] Li-Ion produs vectorial | bazat pe SoH and R| N/A 0.1-10-4;
(multiply and date offline 3LC: MSE
acumulate) 0.02-10-4

Eroare
Functii absolutd de
exponentiale, predictie dupa
produs vectorial 100 de cicli: 4
(multiply and Online, cicli;

[68] Li-Ion acumulate), bazat pe RUL N/A Eroare
operatii date offline absolutd de
matriciale predictie dupa
(inmultiri, 200 de cicli: 2
transpusa) cicli;
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Functii Specifica
exponentiale, Online, ca este Eroare
[72] Li-Polymer produs vectorial | bazat pe SoH moderat | aboslutd de
(multiply and date offline computati | predictie: 1%
acumulate) onal
Graphite Offline . 9.1% in
(regresie Siw A
anode RVM and saptamana 32
Lithium Functii ] of 64;
[79] Nickel Cobalt | exponentiale ?S;';:t e RUL N/A 4.0% in
oxide filtru P saptamana 48
cathode . of 64
particule)
. Offline
Graphite - (regresie
anode Functii ] N
e . . RVM) si 3.1% in
Lithium exponentiale, ] A
[80] . s s online RUL N/A saptamana k
Nickel Cobalt | Inmultiri in (bazat pe 48 of 64
oxide virgula flotantd filtru P
cathode particule)
Functii Model A: 0.4%
exponentiale la ciclul 550 of
[81] Li-Ton (modelul A), Online SoH and R| N/A 780;
inmultiri simple model B:
fnmultiri (model 11.5% la ciclul
B) 550 of 780
Pentru celula
#01: 12.1% la
ciclul 566 din
849;
Functii Pentru celula
Filtru . exponentiale, . #02: 1.5% la
particule (82] Li-Ton Inmultiri in Online RUL N/A cilcul 428 din
virgula flotantd 643;
Pentru celula
#V4: 0.1% la
ciclul 422 din
633
Pentru celula
Ad: 4.2% la
Functii ciclul 27 din
(83] Li-Ton exponentiale, | qpjine RUL N/A 48;
impartiri/inmultiri pentru celula
virgula flotantd A2:1.6% la
ciclul 120 din
189
10 ms pe
. Functii procesor
Graphite exponentiale, ) Intel Core | 2.1% la ciclul
[84] Ei’;&duem fnmultiri in Zg:tiafé SoH and R| 17 M60_ | 18 din 48;
) virgula flotanta, P 2.67 GB | 1.1% la ciclul
Cobalt oxide - online ] -
cathode transpozitii si4 GB 250 din 610
vectoriale RAM
(Matlab)
Functii
4 . . . 2.0% at la
[85] Li-Ton exponentiale, | Offline si | 5, N/A ciclul 18 din
Inmultiri in online
; M < 48.
virgula flotanta
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Functii
[74] LiFePO4 trigonometrice, | Offline si | o, N/A < 2.0%,
Inmultiri in online
virgula flotanta
Graphite Functii .
anode 9xpongqtlale, . .
[85] Lithium Inmultiiin = | Offline si | 5y N/A < 5%
Cobalt oxide virgula fl_o_t_anta, online
cathode transpozitii
vectoriale
) ) intre 2.0% si
62] Zﬂﬁi?aﬁ'y N/A offine si | o\, /A L% pentru
NiCd and online !
NiMH N/A pentru
SoH
Logica fuzzy Sr:zgzlte Functii 15.6 ms,
[63] Lithium exponentiale, Online SoH nu se intre 1.4% si
Cobalt oxide fmpartiri/inmultiri specifica | 9.2%
cathode virgula flotantd platforma
[64] Li-Ton Simple Inmultiri /1 56 SoH N/A Max. 5%
impartiri
Graphite
anode .
Lithium Functii
[16] Cobalt exponentiale, Offline SoH and R| N/A medie 2.1%
Manganese inmultiri in
Nickgl oxide virgula flotanta
Spectroscopia cathode
impedantei Graphite
Eirt‘g?uem Functji Max 10%
exponentiale, . (pentru partea
[101] I\C/I(;zalgnese fnmultiri in Offline SoH and R| N/A reald a
NickZI oxide virgula flotanta impedantei)
cathode
Regresii < 550 ps
liniare in Ecuatii liniare la 14MHz | Eroare de
sensul celor |[5] NiMH simple Online SoH and R| pe o estimare:
mai mici P platforma | +/- 5 cicli
patrate ARM 7
Camp _ [88] SLA E_cuatll liniare Online SoH N/A N/A
magnetic simple
Operatii
Entropie de vectoriale, Online, Eroare relativa
esantionare [89] Li-Ion ecuat_l_l liniare, bazat pe SoH N/A medie 2%
functii date offline
logaritmice
Operatii
vectoriale, Online
Entropie de . operatii !
t [90] Lead Acid e bazat pe SoH N/A N/A
aproximare matriciale, .
o date offline
Functii

logaritmice
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Eroare
absoluta:
> 21.2% in
primele 681
sec,
. 6.7% dupa
Operatii
vectoriale, . 1000 Sec,
Modele operatii Online, 3% dupa 2000
neobservabil |[91] Li-Ion mpatriéiale bazat pe SoH N/A sec,
e Functii ! date offline g660;/o dupa
. sec,
exponentiale ~ 0% dup
4000 sec,
Doar putini
cicli au fost
luati in
considerare
. Functii liniare, Online, Eroare de
PDF [92] II::II\:/IenPZOO44 Functii bazat pe SoH N/A estimare sub
diferentiale date offline 2%
Operatii .
mztric’ia'e' gﬁg'{éef’i MAPE: < 0.5%
GPR/GPFR | [93] Li-Ion foz%'r']tiale modificatd | SoH N/A RMSE: 1.5+
Funct;ii' ' per}tru 6
. online
exponentiale
Expresii
logaritmice si Online MSE:
" , :
Procese [94] Li-Ton exponentiale, bazat pe | RUL N/A < 1 dup3 ciclul
Wiener operatii ;
vectoriale si date offline 67
matriciale
< 2 sec.
pentru
prima
predictie,
~ 2 sec
pentru
urmatoar | Eroare de
ele estimare a
Online, cu predictii ciclilor ramasi:
Metods AR cu date avand < 30 ciclii
PSO [95] Li-Ion Operatii liniare minimale RUL 190 de pentur primii
de esantioan | 120 ciclii,
antrenare e de < 2 cycles
intrare, pentru ciclii
pe un 120 - 200
procesor
Intel Core
E5800,
3Ghz,
2GB RAM
Functii
Retele exponentiale, Eroare de
- [97] VRLA operatii Online SoH N/A estimare max.
neuronale o .
matriciale si 2%

vectoriale
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Functii
exponentiale, Online, Eroare de
i-Ion operatii azat pe o estimare <
51 Li-I ii b SoH N/A i
matriciale si date offline 0.5%
vectoriale
" Eroare medie
Functii . of 0.28% for a
exponentiale, Online, entru un nr
[98] Li-Ion operatii bazat pe SoH N/A p )
e ; . de 2000
matriciale si date offline esantioane de
vectoriale antrenare
operat'ii Eroare de
[99] Li-Ton vectoriale, Online RUL N/A estimare sub
Functii 29
Abordari exponentiale °
Bayes opera',c_ii Eroare de
[100] Li-Ion \éﬁﬁtciirilale’ Online RUL N/A estimare intre
! 0.3% si 10%
exponentiale

3.3. Concluzii

Tabelul 2 sumarizeaza o comparatie a metodelor de estimare a starii de
degradare a bateriilor regasite in literatura tinand cont de 5 criterii de evaluare:
chimia bateriei, complexitatea computationald, timpul de procesare, eroarea de
estimare si modelul de procesare al datelor.

In general cam toate metodele chiar daca au fost definite pentru o chimie de
baterii, se pot adapta noilor sau diferitelor chimii de baterii o data ce acestea sunt
produse,

In ceea ce priveste complexitatea computationala metodele bazate pe filtru
de particule, filtru Kalman, vectori suport, Bayes, retele neuronale recurente
folosesc operatii matriciale si functii matematice complexe in opozitie cu metodele
simple OCV, regresii polinomiale, logica fuzzy. Desi eroarea de estimare a metodelor
complexe este mult mai micad, acestea raman de cele mai multe ori la stadiu de
concept, fiind aproape imposibil de implementat intr-un BMS real.

Metodele simple sunt cele care se regdsesc des implementate in sisteme de
management reale, doar ca eroarea de estimare a acestora este destul de mare. O
categorie aparte o constituie retelele neuronale care prezinta o complexitate medie
spre mare in functie de modelul ales. Datoritd progresului tehnologic din acest
domeniu si aparitia procesoarelor cu hardware dedicat operatiilor retelelor neuronale
problema implementarii acestora in sisteme de management reale nu mai constituie
o problema. In acest context, metodele de estimare bazate pe retele neuronale pot
prezenta erori de estimare foarte bune daca se utilizeaza in mod corect seturile de
date pentru tipul de baterii pentru care se vrea a face estimarea. Producerea acestor
seturi de date ramane o problema datorita timpului si conditiilor de laborator
necesare pentru o acuratete cat mai buna.

Un alt aspect observat din analiza metodelor existente este cd in general
autorii s-au axat pe a prezenta erorile si modul de functionare a metodelor in
conditii de laborator (temperatura 25 de grade Celsius) si curent de descarcare
constant. Aceste conditii nu sunt apropiate de conditiile de utilizare obisnuita cand
curentul de descarcare este unul variabil, iar temperatura este de asemenea diferita
de cea de laborator.
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4. METODA DE EVALUARE A STARII DE
DEGRADARE A BATERIILOR BAZATE PE
REGRESIE POLINOMIALA

4.1. Descrierea metodei

Aceasta metodd a fost dezvoltata in laboratorul DSPLabs din cadrul
universitatii Politehnica din Timisoara. In parte, cercetarea a fost finantata de catre
Ministerul Educatiei si Cercetarii prin grantul PNCDI II ID-22/2007-2010, la care am
colaborat cu Gabriel N. Carstoiu.

In cadrul sistemului robotic dezvoltat a existat nevoia predictiei starii de
degradare a bateriilor, scop urmarit prin implementarea acestei metode.

Metoda este de tip online si se bazeaza pe regresia liniara de ordin 2, dupa
cum urmeaza: regresia polinomialda fncearcd sa determine cu acuratete functia
capacitatii C data prin punctele Cx corespunzatoare fiecarui ciclu k de incarcare /
descarcare.

Regresia polinomiala are urmatoarea forma:

Ck=ak?+bk+c,a<0 (46)

Daca luam in considerare valorile capacitatilor a n cicli de incarcare /
descarcare, se pot obtine valorile parametrilor functiei prin rezolvarea sistemului de
ecuatii:

aZszrbZkJrcn:ZCk
aZk3+bZk2+cZk Zka .k=1,n,n>3 (47)
aZk4+bZk3+cZk2 ZKZCk

Acest sistem se poate rezolva prin intermediul determinantilor:

Zkz Zk n
k k

A=Zk3 Zkz Zk (48)
k k k

PUEDIED WS

k k k
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ZCK Zk n
k k

Ay = Zka Zkz Zk (49)

k k k

Zkzck Zk3 Zkz

k k k

> k2 Y ck n
k k
Ap = Zk3 Zka Zk (50)
k k k
>k ZkZCk ZKZ
k k k
DKk >k D ck
k k k
AC:Zk3 Zkz chk (51)
k k k
>k Zk3 ZkZCk
k k k

Dupa calcularea valorilor determinantilor se pot obtine usor valorile
parametrilor ce determina functia polinomiala aplicand relatiile:

a=—2,b=—"=,c=—"F. (52)

Pentru calcularea mai simpla a determinantilor se pot folosi formulele
recurente care asigura simplificarea computationald, respectiv fac posibila
implementarea pe o platformda de sistem fincorporat cu putere de procesare si
memorie redusa:
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Skr1 =Sk +(k+1), S p =52 +(k+1)?, etc. (53)

Cu ajutorul functiei polinomiale obtinute putem calcula primul ciclu m, de
incarcare / descarcare pentru care capacitatea bateriei este sub un anumit nivel,
F-Crominai pentru care SoH este considerat 0%.

Calculul valorii m se reduce la rezolvarea inecuatiei:

F-Chominal > ak? + bk + ¢ (54)
Cum a < 0, m devine:
2
m -b-+vb“ -4ac ) (55)
2a

in care | x] este partea intreagd a lui x.

Metoda regresiei polinomiale prezintd o acuratete mare in cazul in care
valorile capacitatii bateriei urmeazda un trend liniar. In cazul in care apar
nelinearitati, acuratetea incepe sa fie afectata in sens negativ.

4.2. Implementarea metodei

Pentru evaluarea metodei am recurs la implementarea acesteia pe
hardware-ul aferent placii de management al consumului, care face parte din
arhitectura unui WIT (wireless intelligent terminal), specificat in proiectul CORE-
TX(Collaborative Robotic Environment — The Timisoara Experiment) [102].

Aceasta placa de management al consumului are rol de a asigura energia
electrica intregului sistem precum si monitorizarea starii de degradare a bateriei in
vederea cresterii duratei de utilizare al acesteia. Versiunea prototip functional al
placii de management al consumului este reprezentata in figura de mai jos.
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Fig. 25. Placa de management al consumului in cadrului unui WIT

Managementul bateriei se face prin intermediul masurarii cu acuratete
ridicata a tensiunii, curentului si a temperaturii bateriei. Curentul este masurat prin
intermediul unei scheme de tip high side fig. 26, iar temperatura este masurata cu
un senzor de tip TMP101[103]. In acest tip de schemd, Rs este rezistenta
consumatorului (in cazul nostru celelalte placi din sistem), Icr, curentul prin circuit,
Rshunt, rezistenta suntului. Folosind componente de inalta precizie, implementarea
asigurd o rezistenta buna la zgomot. Metoda folosita pentru calculul capacitatii este
coulomb counting.

Rshunt ﬁ)
o 1 :
|
1Q
R
1 v, S AD8551
v
Si9433 H
S Rs
Voatt|  Ipg l g
D
ADC
Channel
Ry

O
Fig. 26 Schema de tip high-side pentru masurarea curentului
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Din punct de vedere al subsistemului software, a fost aleasa o arhitectura

pe nivele, in care distingem trei nivele (fig. 27):

e Managerul starii de degradare al bateriilor (nivel aplicatie): asigura
masurarea, stocarea si procesarea parametrilor bateriei precum si tratarea
comenzilor de management al consumului.

o Nivelul de management al taskurilor sistem: se ocupa de planificarea si
executia task-urilor hard real time, corespunzator modelului HARETICK (Hard
REal-TIme Compact Kernel) [104].

e Nivelul de abstractizare hardware: contine driverele si interfetele
microcontroler-ului precum si a celorlalte periferice de pe placa.

- ~

~
4 . Battery State Manager %
5| |€d >
> & || Temp. |Current [Coulomb | Battery | Comm. S
< o : . . =
— a2 S | | Monitor | Monitor [ Counter | Monitor | Manager A
5 as J <
& < h
g . Flash RTC ADC
= g . Driver Driver Driver
A4 E % =
w £ .2 -
& ﬁ A MCU Timer 12C SPI UART
&= Control | Driver Driver Driver Driver
~ -~
Hardware

Fig. 27. Arhitectura software al placii de management al consumului

Software-ul care ruleaza predictia propriu-zisa poate fi reprezentat prin

intermediul urmatorului pseudocod:

Codul 1. Secventa de cod pentru predictie

OVCoONOTUPRWNE

while not (battery cycle completed) do
wait
end while
increment n
if n > Nmin do
Calculate Sumi, Sum,;, ..., Sumy with (8)
Calculate A1, A, A3
Calculate A
Calculate A4, As, Aa
Calculate A, Ab
Calculate A7, Ac
// Scaling of A, Aa, Ap, Ac
A =A/128
a = (A a left shifted 20 bits)/A
b = (Ab/A) left shifted 20 bits
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16: c = (A /A) left shifted 20 bits
17: Solve (9) and calculate m according to (10)
18: NRuL =M -n
19: end if

La fiecare pas (ciclu de descarcare al bateriei), se trece la calculul
determinantilor urmat de calculul parametrilor functiei de reprezentare a capacitatii
bateriei. Ultimul pas este calcularea numarului de cicli de incarcare / descarcare a
bateriei pana cand aceasta este considerata neutilizabila.

Algoritmul ales este unul foarte simplu, ales pentru a asigura posibilitatea
implementarii acestuia in sisteme fincorporate cu resurse computationale si de
memorie limitate. Chiar si asa, implementarea pe platforma de 32 biti ARM7 nu a
fost lipsita de probleme:

o calculele intermediare depadsesc 32 de biti - in acest caz multe din
variabile au necesitat o reprezentare pe 64 de biti

o arhitectura microcontrolerului nu oferd suport nativ (hardware) pentru
operatii in virgula flotanta - in acest caz am recurs la scalarea si trunchierea
variabilelor la numere intregi mari.

o Calculul functiei radical, al valorii de 64 de biti a trebuit optimizata
deoarece implementarea standard C oferda o implementare ineficientda din
punct de vedere computational.



5. METODA DE EVALUARE A STARII DE
DEGRADARE A BATERIILOR FOLOSIND RETELE
NEURONALE RECURENTE DE TIP GRU

5.1. Descrierea metodei

Voi descrie metoda de estimare a starii de degradare a bateriilor pornind de
la Fig. 28 ce prezinta structura unui sistem de management al bateriilor tipic ce
foloseste o metoda de estimare a starii de degradare in timp real (online).

Vt
—
I; 3 Calculare G N Preparare
T, SoC Date
|
Ct.k ct- k-1 een Ct- 1 Ct
NivelGRU [ GRU J>{ GRU | -+---
Nivel GRU GRU GRU | ===---
Nivel agregare E{
C
SoH pt
¢ Calculare
SoH <

Fig. 28. Schema de principiu a metodei de estimare a starii de degradare a bateriilor
bazata pe retele neuronale de tip GRU

Acest sistem este compus din mai multe subcomponente:
) Blocul ce asigurda determinarea SoC - acest bloc asigura calcularea in
timp real a parametrului de iesire (in cazul nostru capacitatea bateriei la
momentul t), C: in functie de parametrii de intrare, care in exemplul de fata
sunt tensiunea la borne, curentul de descarcare si temperatura bateriei,
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reprezentate prin V; I; T: Acest bloc poate fi implementat prin utilizarea
oricarei metode cunoscute de determinare a SoC al bateriei de la cele mai
simple cum ar fi integrarea in timp a produsului curent de descarcare si
tensiune la borne(cunoscuta in literatura ca ,Coulomb Counting”) pana la cele
mai complexe. Pentru lucrarea de fata am folosit baze da date ce contin deja
acest parametru calculat in conditii de laborator si nu am implementat un
astfel de bloc computational, obiectivul lucrarii fiind elaborarea unei metode
de estimare a starii de degradare a bateriei.

o Blocul ,Preparare date” - asigura pregatirea datelor si ajustarea acestora
pentru prezentarea acestora la intrarea retelei neuronale recurente. Acest
stagiu de pregatire a datelor presupune urmatoarele operatii:

o Crearea secventei de intrare in reteaua neuronald. Acest
lucru se realizeaza prin obtinerea in fiecare instanta de
timp (dupa fiecare ciclu de descarcare) a unui vector C; ce
contine valorile C¢x, Ctk-1,..., Ce-1, Ct, @ capacitatilor pe
ultimele k cicluri. De mentionat este faptul ca in primele k
cicluri, acest bloc nu produce nici o iesire - cu alte cuvinte
nu se realizeaza nici o estimare a starii de degradare a
bateriilor.

o Limitarea intrarilor in valorile minime si maxime cu care a
fost antrenata reteaua. Acest lucru asigura evitarea
functionarii incorecte a retelei neuronale prin introducerea
unor valori in afara intervalului cu care aceasta opereaza
normal.

o Normalizarea datelor de intrare in intervalul [-1, 1], acest
lucru fiind necesar pentru functia de activare din nivelul
ascuns.

. Reteaua neuronala propriu-zisa. Structura retelei va fi discutatda in
paragraful urmator. Iesirea retelei neuronale este capacitatea estimata in
forma normalizata.

o Blocul de calculare SoH se ocupa de transformarea capacitatii estimate a
bateriei si calcularea procentualda a starii de degradare a bateriei conform
relatiei:

100%, Sbat . ;
nom
1- Cbat

o/ | — _ Cnom . 0,
SOH [%]=1| 1 —Sora 100 [%)] (56)

0%, Chat SOHj
nom

Implementarea metodei de estimare a starii de degradare a bateriei se
poate sumariza prin intermediul urmatorului pseudocod:
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Codul 2. Metoda de estimare a starii de degradare a bateriei

1: while not (batterv cvcle completed)do
2: wait
3: end while

4: determine SoC

5: Prepare data €, Ceper vor Grr C)
6: Calculate G,

7: Calculate S‘f-i'fhf-lfr

8! if Co/ Coom > 1

a: SOH [%] = 100%
10: else if C,,/Crom < SOH,
11: SOH,[%] = 0%
11:else
4 =N
12: SOH[%]= | 1- ;;enem) +100(%]
13:end if

5.2. Structura retelei neuronale

Reteaua neuronala recurentd are structura prezentata in fig. 29 Este
formata din doua nivele ascunse formate din celule GRU si un nivel de agregare
(denumit "dense"). De notat este faptul ca pentru simplitate am ales modul de
reprezentare al retelei recurente cel desfasurat (unrolled).

Pentru reprezentarea acestei retele am folosit mediul Keras 2.4.0 impreuna
cu Tensorflow 2.1:

Codul 3. Reprezentarea retelei neuronale propuse

model = Sequential()

model.add(GRU(nCells, activation="tanh', recurrent_activation="sigmoid', input_shape=(
nSteps, nFeatures), implementation=1, use_bias=True, reset_after=True,
return_sequences=True))

model.add(GRU(nCells, activation="tanh', recurrent_activation="sigmoid’, input_shape=(
nSteps, nFeatures), implementation=1, use_bias=True, reset_after=True))

model.add(Dense(1))
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Nivel GRU GRU GRU GRU
Nivel GRU G‘lR'U GtU G‘i‘U
\ e
Nivel agregare ﬁr{
\ 4

Fig. 29 Structura retelei neuronale cu celule de tip GRU

5.3. Antrenarea retelei neuronale

Pentru invatare am folosit un algoritm cu gradient descrescator in varianta
de optimizare Adam (adaptive moment estimation). Acest algoritm combind
avantajele introduse de algoritmul Adagrad si RMSProp in sensul ca mentine rata de
fnvatare per parametru, lucru important din punct de vedere al performantei cand
grandientii sunt matrici rare. Ratele de invatare per parametru sunt actualizate
tinand cont de media celor mai recente valori ale gradientilor.

Algoritmul salveaza media mobila exponentiala a patratului gradientilor
anteriori v:, asemena Adadelta si RMSProp, precum si media mobild eponentiala a
gradientilor anteriori m:, asemenea algoritmului momentum.

Cele doua medii mobile exponentiale se pot calcula folosind urmatoarele
relatii:

{mt = Byme_1 +(1-B1)ge (57)
Ve = Baveg +(1- B2)ge?

La initializare si in cadrul primilor pasi se poate observa ca valorile m: si v: inclina
spre valoarea 0, in special in momentul in care valorile lui 81 si B2 sunt apropiate de
1. Pentru a evita aceasta situatie se iau in considerare valorile corectate a celui de-
al doilea momentum:

LS
¢ =
1_gt
F1 (58)
" V¢
Ve

1—/35
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Folosind cele doud ecuatii putem obtine ecuatia regulii de actualizare a parametrilor:
Or1 =6 ———1— 1y (59)

\“7t +E&

in care 6 este matricea de parametrii a modelului care sunt actualizati in fiecare ciclu
t, n este rata de invatare, si ¢ este o constanta foarte mica pentru a evita impartirea
cu 0. Din punct de vedere al performantei, algoritmul Adam este destul de rapid,
avand un consum de memorie relative scazut

5.4. Varianta modificata cu filtru treapta

Am modificat metoda de estimare a starii de degradare a bateriilor prin
introducerea unui filtru de tip treapta. Acest filtru functioneaza dupa cum urmeaza:

Xn,Xn < Xp_
f(xn):{ nesn = o (60)
Xpn-1,Xpn 2 Xp-1
Batttery B0005
18 T
175
17
Z
= 165+
2
3
g 18F
o]
0
155
15
145 | | 1 | |
50 60 70 80 90 100
Cycle number

Fig. 30. Efectul de regenerare intalnit la unele tipuri de baterii

Datorita utilizarii acestui filtru se pot creste performantele estimarii,
reducandu-se astfel erorile de estimare. O analiza detaliatd este prezentata in
sectiunea de evaluare a performantei.

In figura 31 este prezentata datele aferente capacitatii bateriei BO1 obtinuta
prin efectuarea ciclurilor de incarcare/descarcare folosind aparatul CADEX 7400ER.
Se observa ca acest tip de baterie nu prezinta efect de regenerare.
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Capacitate baterie [mAh]

2550
1] 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Numar ciclu

Fig. 31. Capacitatea bateriei BO1(Panasonic NCR18650A)

Metoda de estimare modificatd este prezentata in figura de mai jos:

Vt

e 3 Calculare Cfi Filtru ¢, 3 Preparare

T, SoC Treapta Date

}
Ct-k Ct-k-l e Ct-l ct
Nivel GRU GRU > GRU | +-----
Nivel GRU GRU —>»| GRU | =====-
Nivel agregare E{
9
SoH pt
. Calculare
SoH €

Fig. 32. Metoda de estimare modificata prin introducerea filtrului treapta



6. SISTEM CADRU DE ANALIZA A
PERFORMANTELOR METODELOR DE ESTIMARE A
STARII DE DEGRADARE A BATERIILOR BAZATE
PE RETELE NEURONALE

6.1. Obiective

Datorita multitudinii metodelor de estimare a starii de degradare a bateriilor,
sarcina de a compara aceste metode este destul de grea, mai ales prin prisma
implementarii acestora in sisteme de management al bateriilor. Multe din metode
sunt prezentate de catre autori la nivel de concept acompaniat de o simulare pe
calculator. In lipsa unui cadru de evaluare al acestor metode pe implementari in
sisteme reale este foarte greu sa se discearna care din metode este fezabila a fi
implementata (chiar si intr-un sistem comercial).

Prin teza de fata propun un sistem de evaluare a metodelor de estimare a
starii de degradare a bateriilor care poate fi folosit atat pentru a compara metodele
la nivel de simulare pe calculator cat si compararea acestora la nivel de
implementare pe diferite platforme de sisteme incorporate cunoscute.

6.2. Structura sistemului

Structura sistemului de analiza a performantelor este una pe nivele si este
cuprinsa in figura de mai jos:

® Nivelul 1 - este nivelul de reprezentare a modelului. Pentru simplitate am
ales Keras ca mediu de modelare cu ajutorul limbajului de
programare Python. Cu ajutorul particularitatilor pe care le pune la
dispozitie mediul Keras, se pot defini o multime de metode de
estimare. Acest nivel se adreseaza simularii metodei pe calculator.
Este la latitudinea fiecaruia sa configureze metricile de evaluare a
performantelor a metodei. In urma modelarii pe calculator a
metodei rezultda un set de parametri ce vor fi utilizati pentru
implementarea in sisteme incorporate.

e Nivelul 2 - este nivelul de reprezentare computational pe platforme de
sisteme incorporate. Se pot alege pentru comparare mai multe
biblioteci de procesare cum ar fi: PnP (Paper and Pencil),
Tensorflow (pentru anumite sisteme), biblioteci matematice de
algebra liniara precum OpenBlas, Blasfeo. Acest nivel este
implementat in C/C++ pentru a usura portarea pe diferite
arhitecturi hardware si bineinteles pentru a deschide calea spre
optimizari computationale acolo unde este cazul.

e Nivelul 3 - este nivelul de platformei HW pe care se doreste implementarea.
Setul de platforme hardware este destul de cuprinzator si contine
arhitecturi Arm de la cele mai simple (M3) pana la cele mai
complexe(A53).
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e Nivelul 4 - este nivelul de colectare a metricilor de evaluare a performantei
metodei de evaluare a starii de degradare a bateriilor in
implementare reald(pe sistem incorporat). Am definit 4 metrici de
evaluare a performantei: timpul de procesare, memoria utilizata,
consumul de energie precum si eroarea de estimare.

Parametrii
modelului
PnP CmSNIS Tensorflow OpenBlas Blasfeo
ARM ARM ARM ARM
cortex M3 cortex M4 cortex A7 cortex A53
Timp Memorie Consum Eroare
procesare utilizata energie estimare

Fig. 33. Structura sistemului cadrul de evaluare a performantelor metodelor de
estimare a starii de degradare a bateriilor

6.3. Criterii de evaluare si metrici de performanta

Criteriile de evaluare si metricile de performanta fac parte din nivelul 4 al
sistemului cadru descris in acest capitol:

e Timpul de procesare - este timpul definit in ms pentru calcularea estimarii
starii de degradare a bateriilor la fiecare ciclu de descarcare. Acest timp
depinde de frecventa procesorului si numarul de nuclee pe care ruleaza
algoritmul. Am considerat calcularea timpul de procesare prin urmatoarea
formuld: Timpul de procesare = Tf - Ti [ms], unde Tf - este instanta de timp
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la finalul executiei estimarii, Ti - este instanta de timp inainte de executia

estimarii.
e Memoria utilizata - in functie de platforma aleasa avem mai multe tipuri de
memorie: flash (pentru constante), SRAM si DRAM pentru algoritm propriu
zis. Memoria utilizata este raportata in KBytes. Memoria utilizatda am calculat-
o cu ajutorului hartii de memorie rezultata in urma compilarii pentru
implementarile in limbajul C/C++, iar pentru cele bazate pe limbajul Python
am folosit utilitare de calcul al maximului de memorie alocatd dinamic
utilizata.
e Consumul de energie - este consumul de energie utilizat pentru estimarea
starii de degradare la finalul fiecarui ciclu de descarcare a bateriei. Este
raportat in mAh.
e Eroarea de estimare este eroare relativa procentuala rezultatd in urma
aplicarii setului de date de test. Aceasta se poate compara cu eroarea
obtinuta Tn urma rularii simularii pe calculator pentru a observa daca exista
vreo diferenta datoritd implementarii pe sistem incorporat. Aceasta eroare se
poate calcula folosind relatia:
E = (Vest - Vreal) / 100 [%], unde Vest - reprezintd valoarea estimata prin
aplicarea metodei, Vreal - reprezinta valoarea realda a capacitatii bateriei la
ciclul de descarcare dat.

6.4. Exemplu de evaluare a performantei folosind
implementarea PnP

Evaluarea performantelor metodei folosind implementarea PnP presupune
translatarea parametrilor GRU obtinuti prin antrearea modelului in structura
compatibild PnP. Aceasta presupune conversia din formatul .hd5 (obtinut prin
anternare in Keras) intr-un format simplu C ce se poate observa in codul urmator:

Codul 4. Definirea parametrilor modelului pentru implementarea PnP

static const float wz[] = {
-0.6168708, ..., -0.7502499,
3
static const float wr[] = {
-0.45586815, ..., -0.17601903,
3
static const float wh[] = {
0.78859043, ..., -0.64399165,
3
static const float bwz[] = {
-0.17063044, ..., 0.1079701,
3
static const float bwr[] = {
0.25578716, ..., 0.19392361,
3
static const float bwh[] = {
-0.14760374, ..., 0.08432186,
b

static const float uz[] = {
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0.33544156, ..., -0.1061423,
1
static const float ur[] = {
0.3580518, ..., -0.09428676,
b
static const float uh[] = {
-0.21631242, ..., 0.07331745,
3
static const float buz[] = {
-0.17063044, ..., 0.1079701,
3
static const float bur[] = {
0.25578716, ..., 0.19392361,
b
static const float buh[] = {
-0.12483689, ..., 0.08706983,
3
static const float wz2[] = {
0.70549613, ..., -0.08304864,
1
static const float wr2[] = {
0.02348625, ..., 0.3856362,
1
static const float wh2[] = {
-0.5259535, ..., 0.52621037,
3
static const float bwz2[] = {
-0.17133844, ..., 0.10030975,
3
static const float bwr2[] = {
-0.14853013, ..., 0.07579752,
3
static const float bwh2[] = {

0.07097511, ..., 0.07575441,
3
static const float uz2[] = {

-0.30984527, ..., 0.03696784,

static const float ur2[] = { -0.2557064, ..., 0.22604541,
b
static const float uh2[] = {
-0.21545862, ..., -0.16208637,
b
static const float buz2[] = {
-0.17133844, ..., 0.10030975,
3
static const float bur2[] = {
-0.14853013, ..., 0.07579752,

¥
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static const float buh2[] = {
0.08364447, ..., 0.06608906,
¥
static const float dense[] = {
0.7647076, ..., 0.8833759,
1
static const float bias[] = {0.08102331};

Inainte de formatarea datelor de intrare, se stabilesc parametrii retelei
neuronale, utilizand parametrii de configurare din codul 5. Datele de intrare si de
test trebuie definite conform codului 6.

Codul 5. Definirea arhitecturii retelei neuronale

// this is the size of input sequence
#define INPUT_SIZE (5)

// this is the size for hidden layer
#define HIDDEN_SIZE (50)
#define NO_UNROLL INPUT_SIZE

Codul 6.Definirea intrarilor

static const float inputData[][INPUT_SIZE] = {
{0.57, 0.546, 0.519, 0.519, 0.519, },
{0.495, 0.274, 0.091, -0.269, -0.512, },
b

0.518378626,
-0.862251519,

static float testData[] = {

¥

Evaluarea propriu-zisa a implementarii se face folosind apelul functiilor

specifice PnP:

Codul 7.Rularea propriu-zisa a metodei

Modellnit();
ModelEvaluate();
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7. EVALUAREA PERFORMANTELOR

7.1. Criterii de evaluare

In vederea evalurii performantelor am utilizat criteriile descrise la sectiunea
6. In plus, pentru validarea retelei neuronale recurente am analizat repetabilitatea,
validarea incrucisata si arhitectura retelei.

7.2. Configurarea metodei

Configurarea metodei este sumarizata in tabelul de mai jos.

Tabel 3. Configurarea metodei de estimare bazatd pe retele neuronale de tip GRU

Parametru Valoare
Nr. neuroni in nivelul 1 50

Nr. neuroni in nivelul 2 50

Nr. epoci antrenare 500

Nr. valori in fereastra de timp 5
Procent date antrenare + validare 80%
Procent date test 20%

in urma acestei configurari au rezultat urmatoarele caracteristici al retelei:

Tabel 4. Caracteristici de antrenare a retelei

Nr. total de parametri ai modelului 23001
Eroare medie absoluta la antrenare 0.0264

7.3. Rezultatele evaluarii metodei pe setul de date NASA
PCOE

In aceastd sectiune voi prezenta rezultatele experimentale obtinute in urma
rularii metodei de estimare a starii de degradare a bateriilor pe intreg setul de date
NASA PCOE. Specificatiile complete al acestui set de date sunt prezentate in Anexa
1.

Pentru evaluarea metodei propuse de estimare a starii de degradare a
bateriilor folosind retele neuronale recurente de tip GRU, a fost conceput un numar
de 8 scenarii de test reprezentative pentru setul de date de baterii aminit mai sus.
Alegerea scenariilor a fost facuta tindnd cont de caracteristicile acestui set de date:
curentul de descarcare, temperature de operare, tipul de chimie care prezinta
fenomenul de regenerare. De asemenea au fost luate in considerare si scenariile
folosite de alti autori (cele effectuate la curent constant la temperature ambientald)
pentru comparatie. Cele 8 scenarii de test sunt:

e 25-DEG-CC - setul de date ce contine date ale bateriilor ciclate in conditii de
25 de grade Celsius, curent de descarcare constant.

e ALL-DEG-CC - setul de date ce contine date ale bateriilor ciclate in toate
conditiile de temperatura puse la dispozitie, curent de descarcare constant
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e 25-DEG-CC-RW - setul de date ce contine date ale bateriilor ciclate in
conditii de 25 de grade Celsius, curent de descarcare constant si variabil.

e ALL-DEG-CC-RW - setul de date ce contine date ale bateriilor ciclate in toate
conditiile de temperatura puse la dispozitie, curent de descarcare constant si
variabil.

e 25-DEG-CC-SF - setul de date ce contine date ale bateriilor ciclate in conditii
de 25 de grade Celsius, curent de descarcare constant.

e ALL-DEG-CC-SF - setul de date ce contine date ale bateriilor ciclate in toate
conditiile de temperatura puse la dispozitie, curent de descarcare constant

e 25-DEG-CC-RW-SF - setul de date ce contine date ale bateriilor ciclate in
conditii de 25 de grade Celsius, curent de descarcare constant si variabil.

e ALL-DEG-CC-RW-SF - setul de date ce contine date ale bateriilor ciclate in
toate conditiile de temperatura puse la dispozitie, curent de descarcare
constant si variabil.

In figura de mai jos sunt prezentate intervalele de eroare rezultate in urma

evaluarii metodei propuse pentru cele 8 scenarii mai reprezentative

Intervalele de erori pentru diferite seturi de date

10 T T ‘ ‘ ‘ . ,
2 - 5.DEG-CC
[4+]
s B AL L-DEG-CC
2 97
% 25-DEG-CC-RW
Q
(=]
E. I ALL-DEG-CC-RW
s Of l
2 . 25-DEG-CC-SF
[4+]
g ALL-DEG-CC-SF
@ -5F
g B 25 DEG-GG-RW-SF
o
| B A\ |-DEG-CG-RW-SF
_10 1 1 L L L 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8
Scenariu
Fig. 34. Eroare relativa procentualad pentru cele 8 scenarii de evaluare semnificative

Datele au fost obtinute prin rularea algoritmului in mediul de simulare Keras

in versiunea 2.3 si tensorflow 2.1, folosind limbajul de programare Python, pe un PC
cu procesor Intel core i7- 6700HQ, 2.6GHz, 8G RAM.

7.3.1.

Evaluarea performantelor pentru scenariul 25-DEG-CC

Pentru acest scenariu de test eroarea procentuala relativa de estimare se

regaseste in intervalul [-5.7%, 1.35%]. Eroarea se incadreaza in limitele uzuale
intalnite pentru metode bazate pe retele neuronale care se afld in intervalul [-5%,
5%]. Acest lucru se datoreaza faptului ca la temperatura ambianta de 25 grade,
curbele de descarcare sunt destul de similare si nu prezinta neliniaritati ce nu pot fi
prezise cu o eroare inacceptabila.
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Distributia erorilor pentru setul de date: 25-DEG-CC

50 i

Eroarea relativa procentuala[%)

6
Fig. 35. Distributia erorii de estimare in cadrul scenariului 25-DEG-CC

7.3.2. Evaluarea performantelor pentru scenariul ALL-DEG-CC

in acest scenariu am agéugat curbe de descdrcare la curent constant la
toate temperaturile disponibile. In acest caz se observa ca eroarea de estimare se
situeaza in intervalul [-5.32%, 5.13%]. Se observa o crestere a erorii de estimare
datorita neomogenitatii curbelor de descarcare pentru diferitele temperaturi luate in
considerare.

Distributia erorilor pentru setul de date: ALL-DEG-CC
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Fig. 26. Distributia erorii de estimare in cadrul scenariului ALL-DEG-CC

7.3.3. Evaluarea performantelor pentru scenariul 25-DEG-CC-RW

Acest scenariu ia in considerare datele corespunzatoare descarcarii cu curent
constant la temperatura ambianta de 25 de grade precum si datele corespunzatoare
descarcarii bateriilor cu curent variabil. Eroare de estimare se situeaza in intervalul
[-6.78%, 6.55%]. Se observa o crestere a erorii fatd de setul de date obtinut prin
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descarcarea la curent constant datoritd neliniaritatilor introduse de procesul de
descarcare la curent variabil.

Distributia erorilor pentru setul de date: 25-DEG-CC-RW

Eroarea relativa procentuala[%]

Fig. 37. Distributia erorii de estimare in cadrul scenariului 25-DEG-CC-RW

7.3.4. Evaluarea performantelor pentru scenariul ALL-DEG-CC-RW

Setul de date contine date aferente curbelor de descércgre la curent
constant si curent variabil la toate temperaturile disponibile. In acest caz
degradarea performantelor de estimare se datoreaza atat introducerii neliniaritatilor
produse de procesul de descarcare al bateriilor prin curent variabil cat si
neomogenitdtile introduse de utilizarea datelor pentru temperaturi diferite. Eroarea
de estimare se afla in intervalul [-7.24%, 6.31%].

Distributia erorilor pentru setul de date: ALL-DEG-CC-RW

Eroarea relativa procentuala%]

Fig. 38. Distributia erorii de estimare in cadrul scenariului ALL-DEG-CC-RW
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7.3.5. Evaluarea performantelor pentru scenariul 25-DEG-CC-SF

O Tmbunatatire considerabila a erorilor de estimare se observa prin folosirea
unui filtru de tip treapta descris in sectinea 5. Acest tip de filtru elimina
neliniaritatile introduse de fenomenul de regenerare a capacitatii care se regaseste
la unele tipuri de baterii, ca cel folosit in cazul de fata. Prin intermediul introducerii
filtrului se obtine un set de curbe de al capacitatii strict descrescatoare. Eroare de
estimare se regdseste in acest caz in intervalul [-0.78%, 1.22%]. De asemenea
datoritd modului de operare al fitrului se observa multiple puncte cu aceeasi eroare
de estimare.

Distributia erorilor pentru setul de date: 25-DEG-CC-SF

1.5 y

057 B

Eroarea relativa procentuala[%]

-1
Fig. 39. Distributia erorii de estimare in cadrul scenariului 25-DEG-CC-SF

7.3.6. Evaluarea performantelor pentru scenariul ALL-DEG-CC-SF
Introducerea filtrului de tip treaptd reduce cu eroare de estimare cu mai

mult de 3% fata de cazul in care datele nu sunt filtrate. Se obtine un interval de
eroare situat intre limitele de -0.91% si 2.50%.

Distributia erorilor pentru setul de date: ALL-DEG-CC-SF

Wbt e WA

Fig. 40. Distributia erorii de estimare in cadrul scenariului ALL-DEG-CC-SF

Eroarea relativa procentuala[%]
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7.3.7. Evaluarea performantelor pentru scenariul 25-DEG-CC-RW-SF

Introducerea filtrului de tip treaptda ajutad intr-o masura mai mica in acest
scenariu, neliniaritatile introduse de descarcarea cu curent variabil si
neomogenitdtile datorate diferitelor temperaturi pastrandu-se si in datele filtrate. in
acest caz eroare de estimare se afla in intervalul -1.41% si 6.24%.

Distributia erorilor pentru setul de date: 25-DEG-CC-RW-SF

S = NWw R OO N

Eroarea relativa procentualal[%]
W N =

A

!
4]

Fig. 41. Distributia erorii de estimare in cadrul scenariului 25-DEG-CC-RW-SF

7.3.8. Evaluarea performantelor pentru scenariul ALL-DEG-CC-RW-SF

Prin introducerea filtrului de tip treapta in acest caz se obtine un interval
pentru eroarea de estimare care se apropie de intervalul de referinta de -5%, 5%
considerat uzual pentru acest tip de metoda de estimare.

Distributia erorilor pentru setul de date: ALL-DEG-CC-RW-SF

o = N W kg g~
T
|

Eroarea relativa procentuala[ %]

Fig. 42. Distributia erorii de estimare in cadrul scenariului ALL-DEG-CC-RW-SF



7.3. Rezultatele evaluarii metodei pe setul de date NASA PCOE 79

7.3.9. Analiza repetabilitatii pentru scenariul ALL-DEG-CC-RW-SF

Repetabilitatea este una din metricile importante folosite pentru a ma
asigura cd metoda implementata este una stabild si nu suferd variatii importante de
la o rulare la alta. In acest context am executat un numar de 10 repetitii
consecutive, reprezentand rezultatele in tabelul de mai jos. Pentru valorea maxima
superioara a erorii am obtinut +6.79%, respectiv pentru valoarea maxima inferioara
de -3.21%. Deviatia maxima este de aproximativ 1% fata de rezultatul de referinta,
fiind o valoare acceptabila.

Intervalele de erori pentru repetitii succesive
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Repetitie
Fig. 43. Analiza repetabilitatii pentru scenariul ALL-DEG-CC-RW-SF
7.3.10. Analiza overfit/underfit pentru scenariul ALL-DEG-CC-RW-SF

Prin overfit se intelege caracteristica modelului de a obtine o buna
generalizare strict pentru datele de invdtare, iar pentru cele de test performante de
estimare slabe. In sensul opus, discutam de underfit, care este caracteristica
modelului de a obtine o slaba generalizare pentru datele de invatare precum si
pentru cele de test.

In figura de mai jos se observa cum eroarea medie patrata in cazul pasului
de invatare urmareste trendul erorii medii patrare obtinute in cazul datelor de test.
Acest lucru scoate in evidenta o buna generalizare obtinuta prin rularea modelului.
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Model train MSE vs validation MSE
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Fig. 44. Analiza overfitt/underfitt pentru scenariul ALL-DEG-CC-RW-SF

7.3.11. Analiza structurii retelei neuronale folosind scenariul ALL-DEG-CC-
RW-SF

Pentru determinarea numarului optim de nivele ascunse respectiv numarul
de celule pe nivel am derulat o serie de configuratii ce contin combinatii ale acestor
parametrii, urmarind intervalul de eroare relativa procentuala. Tabelul de mai jos
sumarizeaza rezultatele obtinute.

Din punct de vedere al structurii retelei neuronale se poate concluziona ca
alegerea configuratiei cu un numar de 2 nivele ascunse si 50 de celule per nivel
ofera rezultate bune, introducerea inca unui nivel ascuns neaducénd o imbunatatire
semnificativd. De asemena aceasta configuratie confera posibilitatea implementarii
pe sisteme incorporate cu memorie RAM si FLASH redusa. Introducerea unui nivel
ascuns aditional ar face ca stocarea parametrilor in memoria FLASH de 1MB sa nu
mai fie posibila.

Tabel 5 Analiza structurii retelei neuronale

Nr. nivele ascunse Nr celule pe nivel Interval eroare relativa
procentuala

1 50 [-3,33, 6,94]

2 10 [-3.35, 6.96]

2 25 [-3.04, 6.82]

2 50 [-2.14, 6.68]

2 100 [-2.31, 6.7]

3 50 [-2.21, 6.49]

7.3.12. Analiza crossvalidare folosind scenariul ALL-DEG-CC-RW-SF

Crossvalidarea sau validarea incrucisatd este de asemenea o metrica pentru
analiza calitatii procesului de invatare. De asemenea aceastd metricd poate sa
confere o imagine de ansamblu asupra gradului de omogenitate a setului de date.
Datorita tipului de estimare, si anume a seriilor de timp, am folosit ca si metrica
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patratul coeficientului de corelatie r, intalnit si sub denumirea de coeficient de

determinare.

Pentru analiza validarii incrucisate am folosit 10 subdivizari a setului de
date. Tabelul urmator sintetizeaza valorile coeficientului de determinare pentru cele

10 rulari:

Tabel 6. Valoarea parametrului de corelatie pentru pasii de crossvalidare

Valoare r2
0.9949
0.9981
0.9977
0.9974
0.9975
0.9983
0.9976
0.9975
0.9963
0 0.9982

Pas crossvalidare

OO N[O |UTR[WIN |

Pentru exemplificare am afisat graficul corespunzator coeficientului de

determinare pentru pasul 1 in cadrul validarii incrucisate.
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Fig. 45. Parametru de corelatie pentru pasul 1 de crossvalidare

7.3.13. Evaluarea implementarii metodei pe sisteme incorporate

Pentru evaluarea implementarii metodei pe sisteme incorporate am ales
setul de platforme fizice (vezi Fig. 46) _ale caror specificatii sunt sintetizate in

tabelul urmator:
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Fig. 46. Platforme fizice folosite

Tabel 7. Lista platformelor HW si configurarea SW pentru evaluarea implementarii
metodei pe sisteme incorporate

Patforma EFM32GG Nordic nRF52840 Raspbery pi 4 NVidia
jetson nano
Hardware Silicon Labs Nordic semiconductor Broadcom Nvidia GPU
EFM32GG990F1024 nRF52840 64MHz BCM2711 128 - core
48 MHz ARM Cortex M4 32 bit Quad core 1.5 GHz Maxwell
ARM Cortex M3 32 bit cu unitate FPU 64 bit Quas core
128 KB RAM 256 KB RAM ARM Cortex A-72 ARM A57
1MB flash 1 MB flash 4GB LPDDR4-3200 1.43 GHz
SDRAM 4GB LPDDR4
SDRAM
Software Mbed OS Mbed OS Raspbian Ubuntu
Linux
Compilator gcc 7.2.1 arm-none- gcc 7.2.1 arm-none- gcc 8.3.0 arm-linux gcc 8.3.0
/ eabi eabi gnueabi / python arm-linux
translator 3.6 + tensoflow 2.1 gnueabi /
python 3.6
+ tensorflow
gpu 2.2

Am folosit doua implementari ale metodei: cea bazata pe platforma PnP
(C/C++) si cea bazata pe python (Keras) si tensorflow. Ca si criterii de evaluare am

ales timpul de executie, memoria ocupatd, consum si eroarea de estimare.

Rezultatele complete se pot regasi in tabelul de mai jos:
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Tabel 8. Evaluarea implementarii metodelor pe sisteme incorporate

Platforma PnP
sistem  / MErcare Timp estimare Memorie Consum energie
Implemen- | ogtimare [s] utilizat
tare [bytes]
EFM32GG PC 24.537 s RAM: 125400 0.0825A
FLASH: 291916 | 5.06V
nRF52840 PC 3.925s RAM: 132664 0.107A
FLASH: 286456 | 5.04V
Raspberry PC 0.1042 .text 13392 0.477A
Pi4 .data 2464 5.02v
.rodata 251746
.bss 126145
Nvidia PC 0.1397 s .text 14220 0.827A
jetson .data 2712 5.03v
nano .rodata 251939
.bss 127329
Platforma Keras (tensorflow)
sistem  / MEroare Timp estimare Memorie Consum energie
Implemen- | octimare [s] utilizatd
tare [bytes]
EFM32GG N/A N/A N/A N/A
nRF52840 N/A N/A N/A N/A
Raspberry PC 0.1042 .text 13392 0.477A
Pi4 .data 2464 5.02Vv
.rodata 251746
.bss 126145
Nvidia PC 3 Max. 29853999 1.02 A
jetson (prima estimare) 5.04 VvV
nano
0.049
(restul estimarilor)

7.4. Discutarea rezultatelor si studiul comparativ cu alte

metode

Voi incepe discutarea rezultatelor prin prezentarea concluziilor recente
referitoare la performantele de estimare ale metodelor existente in termeni de
eroare maxima si minima 0. Acestea se pot regasi in figura 45

Metodele bazate pe filtru Kalman si derivatele acestora se caracterizeaza

printr-o eroare de estimare de maxim 5% si minim 2.5%. Aceste rezultate au fost
obtinute in marea lor majoritate pe medii de simulare pe PC, neexistand o corelatie
clara cu resursele utilizate si posibilitatea implementarii in sisteme reale de
management al bateriilor.

Un interval mai larg de erori il prezinta metodele bazate pe observatori
(modele matematice). Erorile de estimare se incadreaza intre maxim 10% si minim
2.5%. fintr-un mod asemanator se comportda si metodele bazate pe regresie in
sensul celor mai mici patrate (polinomiald, exponentiald), cele din urma prezentéand
avantajul resurselor computationale reduse si totodata facilitatea implementarii in
sisteme incorporate.
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Conform 0 metodele bazate pe logica fuzzy prezintd o eroare de estimare
situata in intervalul [2.5%, 5%]. Desi aceastda metoda nu impune un efort
computational substantial, eroarea de estimare depinde mult de modelul ales si de
setul de date, cel mai important dezavantaj fiind cel al necesitatii unui set de date
mult mai mare ca cel necesar metodelor bazate pe retele neuronale
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Fig. 47. Acuratetea estimarii pentru diferite metode de estimare a starii de
degradare a bateriilor 0

Metodele bazate pe ciclul de viata (de degradare) al bateriei prezinta o
acuratete mai mare, eroarea de estimare se situeaza in intervalul [1.5%, 5%]. In
general aceste metode se bazeaza pe analiza datelor de laborator obtinute offline in
urma ciclarii intensive a bateriilor in diferite conditii.

Metodele bazate pe retele neuronale prezintd cea mai mare acuratete
conform 0. Eroarea acestor metode se situeaza in jurul valorii de 1% - 1.5%.
Aceste valori au fost obtinute in marea majoritate a lor prin folosirea unor seturi de
date rezultate din ciclarea bateriilor la temperatura ambiantd de 25 de grade
Celsius, incarcarea si descarcarea facandu-se cu un curent constant. Acest lucru I-
am confirmat prin rularea scenariului experimental 25-DEG-CC-SF. Totusi prin
utilizarea unui set de date ce contine scenarii mai aproape de utilizare reala, cu
curenti de descarcare variabili si multiple valori pentru temperatura de operare, am
obtinut un interval de eroare ce se apropie de valoarea mediana a erorii de estimare
a celor mai des intalnite metode de estimare.

Comparativ cu alte metode bazate pe retele neuronale cu memorie [3] cum
ar fi LSTM, metoda bazatd pe celule GRU are avantajul ca prezinta o structura mai
simpld a celulei si de aceea numarul parametrilor modelului de estimare este cu
25% mai redus decat cel al LSTM. Acest lucru este important atat pentru procesul
de invatare cat si la implementarea metodei in cadrul unui sistem incorporat cu
resurse computationale reduse.

Tabelul urmator sumarizeaza comparatia modelului GRU cu LSTM
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Tabel 9. Comparatie intre retele neuronale LSTM si GRU [3]

Criteriu LSTM GRU
Nr. de parametri model 30651 23001
Eroare medie absoluta 0.270 0.264
invatare
Interval eroare relativa [-5.02, 5.24] [-5.13, 5.32]
procentuald pt. ALL-
DEG-CC

Tot in [3] am folosit un set de date asemanator cu ALL_DEG_CC, in care
am considerat limita bateriei degradate intre 60% si 70%. Folosind acest set de
date am comparat GRU cu cele mai cunoscute metode bazate pe retele neuronale,
precum si metodele bazate pe regresie in sensul celor mai mici patrate. Rezultatele
sunt sumarizate in figura de mai jos, pentru diferite baterii selectate.

8 T T

Absolute estimation error [%]

(I Poly > I Exp [ JwiLP [ L STM [ GRU|

1 | | 1 |
-10
B000S B0028 B0032 B0040 B0045

Battery dataset

Fig. 48. Studiu comparativ a principalelor metode de estimare cu implementare pe
sisteme incorporate [3]

Metodele bazate pe regresie polinomiald si exponentiald prezinta erori de
estimare bune in cazul in care curba capacitatii urmdreste graficul unei functii
polinomiale sau exponentiale. In majoritatea cazurilor, neliniaritatile caracteristice
capacitatii bateriei fac ca eroarea de estimare sa creasca, de exemplu la un interval
de eroare [-7.5%, 4%] respectiv [-7%, 3.8%] pentru bateria B0O005. Metodele
bazate pe retele neuronale prezintd o acuratete de estimare mult mai buna:
incepédnd cu MLP, pentru care eroarea de estimare este intre -6.5% si 2.5% si
continuand cu LSTM si GRU pentru care eroare se situeaza in intervalul [-5.5%), 2%]
pentru bateria BO0005, aproape la jumdtate ca primele metode amintite.
Imbunatatirea erorii de estimare se datoreaza structurii celulei retelelor neuronale
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recurente LSTM si GRU care folosesc memorie pe termen lung, respectiv pe termen

scurt.

Cand capacitatea bateriei prezinta multiple puncte de regenerare,
acuratetea de estimare scade si pentru LSTM si GRU, iar diferenta dintre metode nu
mai e asa de seminificativa. Acest lucru se poate observa la bateria B0032. Chiar si

asa, eroarea de estimare se afla intr-un interval acceptabil.



8. CONCLUZII SI PERSPECTIVE

8.1. Concluzii

Teza de fatd prezinta activitatea de cercetare si dezvoltare efectuata in
cadrul programului de cercetare doctorald "Evaluarea starii de degradare a bateriilor
reincarcabile in sisteme alimentate cu baterii" realizatda de catre mine sub
conducerea stiintificd a domnului prof. dr. ing. Mihai V. Micea.

Lucrarea abordeaza probleme curente din domeniul bateriilor si a sistemelor
incorporate cu resurse limitate de procesare.

Principalele obiective ale tezei sunt descrise in sectiunea 1.3:

o Definirea unor metode de estimare a starii de degradare al bateriilor
reincarcabile care sa prezinte un nivel ridicat de performanta si de
eficienta, adica:
o 0 acuratete de estimare cat mai ridicatd in ceea ce priveste SoH,
respectiv
o sa poatd fi implementate si executate pe platforme digitale
incorporate, cu resurse limitate (de memorie, de procesare, consum de
energie, etc.).

o Definirea unui cadru de evaluare a performantelor metodelor de
estimare a SoH, care sa cuprinda:
o criterii de precizie si acuratete,
o criterii de evaluare a complexitatii algoritmilor,
o criterii de evaluare a resurselor de microprocesor utilizare precum si
a consumului propriu de energie al algoritmului.

Primul obiectiv a fost atins prin implementarea metodei de estimare a starii
de degradare a bateriilor reincarcabile descrise la capitolul 5, bazate pe retele
neuronale cu celule GRU. In plus am definit si o optimizare a acestei metode pentru
tipuri de baterii ce prezinta efectul de regenerare a capacitatii. De mentionat este
faptul ca metoda descrisa la capitolul 5 este o imbunatatire a metodei implementate
tot de mine si a carei specific este descris la capitolul 4, metoda bazata pe regresie
polinomiala. Metoda descrisa la capitolul 5 se poate implementa pe sisteme
incorporate de la cele mai simple ajungand la cele mai complexe in functie de
platforma software aleasa.

Cel de-al doilea obiectiv a fost atins prin descrierea si implementarea
cadrului de evaluare a performantei metodelor de estimare a starii de degradare a
bateriilor de la capitolul 5. Acest sistem cadru de evaluare a performantei a fost
dezvoltat avand ca scop obtinerea unor metrici prin care sa se poatda analiza si
categorisi orice metoda de estimare a starii de degradare a bateriilor, cu precadere
cele bazate pe retele neuronale. De asemenea in cadrul metodei descrise la capitolul
4 am implementat atat hardware cat si software un BMS complet.
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8.2. Rezumat al contributiilor

Lista completa a contributiilor din aceasta lucrare este prezentata mai jos:
e Capitolul 3: am realizat o analizd complexa a principalelor metode
de evaluare a starii de degradare a bateriilor scotand in evidenta
avantajele si dezavantajele fiecareia.
e Capitolul 4: Am prezentat descrierea si implementarea unei metode
simple si eficiente de estimare a starii de degradare a bateriilor bazate
pe regresii polinomiale de ordin 2.
e Capitolul 5: Am detaliat metoda de estimare a starii de degradare a
bateriilor bazate pe retele neuronale recurente de tip GRU. In plus am
descris optimizarea necesara pentru baterii care prezinta efectul de
regenerare a capacitatii.
e Capitolul 6: Am descris si implementat un sistem cadru pentru
evaluarea performantelor metodelor de estimare a bateriilor in vederea
posibilitatii compararii acestora.
e Capitolul 7: Am utilizat sistemul cadru descris la capitolul 6 pentru
analiza performantelor metodei de evaluare a stdrii de degradare a
bateriilor in diverse implementari pe sisteme incorporate. In plus am
luat in considerare prezentarea unui studiu comparativ cu alte metode
existente.

8.3. Perspective de cercetare si dezvoltare

Din lucrarea de fata se pot evidentia mai multe directii de dezvoltare
ulterioare. Acestea se pot grupa in functie de obiectivele prezentei teze. In ceea ce
priveste metode de estimare a starii de degradare a bateriilor se pot distinge o serie
de imbunatatiri:

e Transformarea modelului intr-un model dinamic de actualizare a
parametrilor - reteaua neuronald prezentatda are parametri ficsi
calculati pe baza datelor din cadrul procesului de antrenare. Datorita
specificului metodei de a rula in timp real este benefic ca acesti
parametri sa poata fi actualizati cu fiecare ciclu de baterie introdus
prin utilizarea intr-un sistem de management al bateriei.

e Folosirea metodei prezentate impreuna cu alte metode mai simple
sau complexe in vederea obtinerii unui model mai performant.

Tindnd cont de cel de-al doile obiectiv, directiile de dezvoltare ulterioara pot fi:
e Largirea plajei de sisteme incorporate pe care se poate face
evaluarea.
e Adaugarea de suport pentru mai multe biblioteci software de
procesare precum si platformelor software
e Definirea unui scor prin intermediul caruia sa poata fi comparate
metodele.
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ANEXA 1. DESCRIEREA SETULUI DE DATE NASA
PROGNOSTICS CENTER OF EXCELLENCE

Cod baterie Conditii pentru ridicarea curbelor de
fncarcare/descarcare

B0OO5 Temperatura de operare: 25 grade C

B0O06 Curent incarcare: 1.5A

B0O0O7 Tensiune finald de incarcare: 4.2V

B0OO18 Curent de descarcare: 2A constant
Tensiune finald de descarcare: 2V

B0025 Temperatura de operare: 25 grade C

B0026 Curent incdrcare: 1.5A

B0027 Tensiune finala de incarcare: 4.2V

B0028 Curent de descarcare: puls de 0.05Hz cu
amplitudine de 4A, factor de umplere 50%
Tensiune finald de descarcare: 2V

B0029 Temperatura de operare: 25 grade C

B0028 Curent incarcare: 1.5A

B0030 Tensiune finala de incarcare: 4.2V

B0031 Curent de descarcare: 4A
Tensiune finald de descarcare: 2V

B0033 Temperatura de operare: 25 grade C

B0034 Curent incarcare: 1.5A

B0036 Tensiune finala de incércare: 4.2V
Curent de descarcare: 2A constant
Tensiune finald de descarcare: 2V

B0038 Temperatura de operare: 25 grade C si 44

B0039 grade C

B0040 Curent incarcare: 1.5A
Tensiune finala de incarcare: 4.2V
Curent de descarcare: 1A, 2A, 4A, constant
Conditia de oprire: pana cand valoarea
capacitatii a scazut cu 20% fata de valoarea
capacitatii initiale

B0041 Temperatura de operare: 4 grade C

B0042 Curent incarcare: 1.5A

B0043 Tensiune finala de incarcare: 4.2V

B0044 Curent descarcare: 1A, 4A constant

B0049 Temperatura de operare: 4 grade C

B0O050 Curent incarcare: 1.5A

B0O0O51 Tensiune finala de incarcare: 4.2V

B0052 Curent descarcare: 2A constant

B0O053 Temperatura de operare: 4 grade C

B0054 Curent incarcare: 1.5A

B0O055 Tensiune finald de incarcare: 4.2V

B0056 Curent de descarcare: puls de 0.01Hz-5kHz
cu amplitudine de 2A, factor de umplere
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50%

Conditia de oprire: pana cand valoarea
capacitatii a scazut cu 30% fata de valoarea
capacitatii initiale

RW1 Temperatura de operare: 25 grade C
RW2 Durata incarcare: 0.5 - 3 ore
RW7 Profil descarcare: curent aleator 0.5A - 4A
RW8 Conditia de oprire: tensiunea la borne 3.2V
RW3 Temperatura de operare: 25 grade C
RW4 Inc&rcare: valoarea tensiunii la borne 4.2V
RW5 Profil descarcare: curent aleator 0.5A - 4A
RW6 Conditia de oprire: tensiunea la borne 3.2V
RW25 Temperatura de operare: 40 grade C
RW26 Incarcare: valoarea tensiunii la borne 4.2V
RW27 Profil descarcare: curent aleator 0.5A - 5A
RW28 Conditia de oprire: tensiunea la borne 3.2V

Se foloseste urmatoarea functie de

probabilitate pentru a selecta curentul de

descarcare la fiecare minut:

0.5A 2.0%

1.0A 2.4%

1.5A 3.6%

2.0A 6.0%

2.5A 9.2%

3.0A 11.8%

3.5A 17.2%

4.0A 23.4%

4.5A 19.4%

5.0A 5.0%
RW17 Temperatura de operare: 25 grade C
RW18 Incarcare: valoarea tensiunii la borne 4.2V
RW19 Profil descarcare: curent aleator 0.5A - 5A
RW20 Conditia de oprire: tensiunea la borne 3.2V

Se foloseste urmatoarea functie de

probabilitate pentru a selecta curentul de

descarcare la fiecare minut:

0.5A 2.0%

1.0A 2.4%

1.5A 3.6%

2.0A 6.0%

2.5A 9.2%

3.0A 11.8%

3.5A 17.2%

4.0A 23.4%

4.5A 19.4%

5.0A 5.0%
RW21 Temperatura de operare: 40 grade C
RW22 Incarcare: valoarea tensiunii la borne 4.2V
RW23 Profil descarcare: curent aleator 0.5A - 5A
RW24 Conditia de oprire: tensiunea la borne 3.2V
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Se foloseste urmatoarea functie de
probabilitate pentru a selecta curentul de
descarcare la fiecare minut:

0.5A
1.0A
1.5A
2.0A
2.5A
3.0A
3.5A
4.0A
4.5A
5.0A

7.2%
14.8%
19.3%
21.6%
14.6%
10.0%
6.5%
4.0%
1.5%
0.5%

RW13
RW14
RW15
RW16

Temperatura de operare: 25 grade C
Incarcare: valoarea tensiunii la borne 4.2V
Profil descarcare: curent aleator 0.5A - 5A
Conditia de oprire: tensiunea la borne 3.2V
Se foloseste urmatoarea functie de
probabilitate pentru a selecta curentul de
descarcare la fiecare minut:

0.5A
1.0A
1.5A
2.0A
2.5A
3.0A
3.5A
4.0A
4.5A
5.0A

7.2%
14.8%
19.3%
21.6%
14.6%
10.0%
6.5%
4.0%
1.5%
0.5%







