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Kurzfassung

Die Bestimmung des Gesundheitszustandes von Lithium-Ionen-Batterien
ist zentraler Bestandteil der Lebensdauerauslegung moderner, elektrifizier-
ter Fahrzeuge. Komplexe Wechselwirkungen innerhalb des Batteriesystems
erfordern simulative Ansätze, um Degradationsmechanismen abbilden zu
können. Historische Betriebsdaten erlauben die Berücksichtigung des Nut-
zungsverhaltens und deren Einfluss auf die finalen Alterungseffekte der
Batterie. Durch die steigende Verfügbarkeit großer Mengen ausgelesener
Diagnosedaten rücken zunehmend maschinelle Lernmethoden in den Fo-
kus der Anwendung.

Als Datengrundlage werden üblicherweise Spannungs- sowie Stromprofi-
le zyklisierter Zellen eingesetzt. Obwohl die Schätzung des Alterungsver-
haltens umfassend untersucht wird, existieren im Ingenieuersbereich we-
nige bis keine Untersuchungen zur Prädiktion auf Basis historischer Nut-
zungsdaten. Um bisherige Lücken in der Fachliteratur zu schließen, sol-
len vielversprechende Konzepte des maschinellen Lernens auf die zugrun-
deliegende Datenbasis übertragen sowie optimierte Methoden entwickelt
werden, um das Degradationsverhalten der Batterie abbilden zu können.
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Kurzfassung

Im ersten Schritt wird zunächst die zugrundeliegende Datenbasis systema-
tisch ausgewertet und analysiert. Durch die Kombination von Ingenieurs-
verständnis und statistischer Methoden werden relevante Alterungspara-
meter identifiziert sowie neue signifikante Bewertungsgrößen basierend
auf Filteroperationen generiert.

Darauf aufbauend werden auf Basis jüngster Beiträge aus dem Automobil-
bereich und der Spracherkennung maschinelle Prädiktionsmodelle als Al-
ternative zur physikalischen Modellierung des Alterungsverhaltens identi-
fiziert. Im Rahmen des Methodenentwicklungsprozesses werden diese Mo-
delle erweitert und generalisiert, um die Anwendbarkeit für die im Rahmen
der Arbeit behandelten Problemstellung zu gewährleisten. Die Ergebnis-
se zeigen Stärken und Schwächen verschiedener Ansätze auf. Die größte
Herausforderung stellt für alle Modellvarianten die Prädiktion geringer Zu-
standswerte dar. Nichtsdestotrotz wird gezeigt, dass der Ansatz eines Re-
kurrenten Neuronalen Netzes, eines Support Vector Regressors sowie eines
xGBoost-Algorithmus durchaus zielführend ist, um das Alterungsverhalten
eines komplex belasteten Batteriesystems – als Komponente eines dynami-
schen Gesamtsystems – mittels der zugrundeliegenden Datenbasis zu be-
werten sowie zu prädizieren. In allen Validierungssequenzen bestätigt sich,
dass die Ergebnisqualität durch die umgesetzten Maßnahmen sukzessive
gesteigert werden kann.

Dies motiviert die Untersuchung der Modellgüte hinsichtlich ungesehener
Daten und somit die einer Zukunftsprädiktion. Basierend auf der Analyse
von vier Beispielfahrzeugen wird gezeigt, dass speziell für niedrige SoHC-
Bereiche aufgrund von Datenqualitätsproblemen ungültige Prädiktionen
auftreten können. Schließlich wird auf Basis dieser Erkenntnisse die Frage
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behandelt, ob eine Übertragbarkeit der Methodik auf andere Fahrzeugsys-
teme gegeben ist. Die Ergebnisse legen dar, dass nur begrenzt grundlegen-
de Zusammenhänge abgebildet werden können. Eine genauere Realitätsab-
bildung erfordert die Integration aussagekräftigerer Eingangsgrößen und
eine spezifische Betrachtung der Zellchemie, weshalb eine separate Mo-
dellentwicklung für jedes Fahrzeugsystem empfohlen wird.
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Abstract

Assessing the health status of lithium-ion batteries is a critical aspect in
the lifespan design of modern, electrified vehicles. The intricate interacti-
ons within the battery system necessitate simulation-based approaches to
represent degradation mechanisms accurately. Historical operational data
enable the incorporation of user behavior and its impact on the battery’s fi-
nal aging effects. With the increasing availability of large-scale diagnostic
data, machine learning methods are becoming more central to this field.

Typically, voltage and current profiles of cycled cells are used as the data
foundation. Despite extensive research on aging behavior estimation, there
is a scarcity of studies in the engineering field focusing on predictions ba-
sed on historical usage data. To address gaps in existing literature, this stu-
dy aims to apply and optimize successful machine learning methods to this
unique data set, enhancing our understanding of battery degradation beha-
vior. The initial step involves a systematic evaluation and analysis of the un-
derlying data set. Combining engineering insights with statistical methods,
relevant aging parameters are identified, and new, meaningful metrics are
generated through filtering operations.

Building on this, the study identifies machine learning prediction models,
informed by recent contributions in the automotive and speech recognition
fields, as alternatives to the electrical-physical modeling of aging behavior.
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Abstract

In the method development process, these models are refined and generali-
zed to ensure applicability to the present problem. The results highlight the
strengths and weaknesses of various approaches, with the greatest challen-
ge for all model variants being the prediction of low state values. However,
it is demonstrated that the approach of using Recurrent Neural Networks,
Support Vector Regressors, and xGBoost algorithms is valid for estimating
the aging behavior of a complexly stressed battery system. This estimation
is viewed as a component of a dynamic overall system, using the underly-
ing data set. Validation sequences confirm that the error measure can be
progressively reduced through implemented measures.

This motivates an investigation into the model’s accuracy with unseen da-
ta and its potential for future prediction. Using four example vehicles, it is
shown that the approach, particularly for low SoHC ranges, can lead to inva-
lid predictions due to data quality issues. Finally, based on these findings,
the study addresses whether the methodology is transferable to other vehic-
le systems. The results suggest that only limited fundamental correlations
can be represented. A more accurate depiction of reality requires the inte-
gration of more significant input variables and a specific consideration of
cell chemistry, hence recommending separate model development for each
vehicle system.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Die Automobilindustrie befindet sich im Wandel, weg von klassischen Ver-
brennungsmotoren hin zu elektrisch angetriebenen Fahrzeugen. Dieser
Wandel bringt eine Vielzahl neuer Potentiale und Chancen für die Fahr-
zeughersteller mit sich, gleichzeitig sieht sich dieser mit bislang unbekann-
ten Herausforderungen konfrontiert. Eine der größten Herausforderungen
ist die mittels Elektroantrieb erzielbare Reichweite elektrischer Fahrzeuge
über das gesamte Fahrzeugleben hinweg, welche maßgeblich durch die Le-
bensdauer der Antriebskomponenten, insbesondere der Hochvolt-Batterie
(im Folgenden auch Batterie) beeinflusst wird [1]. Das Einhalten gesetz-
licher und politischer Vorgaben muss folglich durch eine entsprechende
Entwicklung der Batterie sichergestellt werden.

Neben der primären Antriebsart ändert sich jedoch auch zunehmend die
Digitalisierung, Vernetzung und Konnektivität moderner Fahrzeuge. Aus-
gestattet mit einer Vielzahl von Sensoren und Hochleistungssteuergeräten
werden in gegenwärtigen Fahrzeugen enorme Datenmengen generiert. Ge-
trieben durch neuartige Ansätze, sowie stetig steigende Rechenperforman-
ce, gewinnen vor allem Methoden des maschinellen Lernens und des Big-
Data-Umfelds zunehmend an Bedeutung. Auch in der Batterieentwicklung
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1 Einleitung

gibt es an vielen Stellen potentielle Einsatzmöglichkeiten für mathemati-
sche Modelle dieser Art.

Die Batterie fungiert als elektrochemischer Energiespeicher, in dem vie-
le Prozesse parallel ablaufen und sich gegenseitig beeinflussen. Um einen
sicheren Betrieb zu gewährleisten wird die Batterie von einer Elektronik
überwacht, die gemessene und errechnete Zustände prüft und speichert.
Diese gespeicherten Betriebsdaten, welche die Historie des Fahrzeugs wie-
dergeben, können genutzt werden, um Erkenntnisse über den Einfluss des
Nutzungsverhaltens auf die Komponentenperformance für den gesamten
Lebenszyklus zu erhalten. So kann im Zusammenhang der Alterungsbe-
stimmung die Eignung von maschinellen Lernmethoden sowohl zur Ex-
traktion von Alterungsparametern als auch zur Schätzung des Alterungs-
verhaltens der Batterie untersucht werden.

1.2 Zielsetzung

In der Fachliteratur erfolgt die Untersuchung und Entwicklung von da-
tengetriebenen Modellen für die Bestimmung des Gesundheitszustandes
der Batterie gesondert für den jeweiligen Anwendungsfall bzw. die zugrun-
deliegende Datenbasis. Es wird erwartet ein komplexes dynamisches Ge-
samtsystem durch vorhandene Historiendaten beschreiben und verstehen
zu können und demnach Rückschlüsse auf Alterungsfaktoren zu ziehen.
Ziel dieser Arbeit ist es demnach mit bereits vorhandenen historischen
Betriebsdaten Rückschlüsse auf bisher unbekanntes Alterungsverhalten zu
ziehen und den Gesundheitszustand der Batterie zu schätzen und somit
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1.3 Aufbau der Arbeit

neue virtuelle Sensoren1zu generieren. Da in der Literatur für eine Problem-
stellung mit einer derartigen Datenbasis kaum Hinweise zu finden sind,
sollen im Rahmen der vorliegenden Arbeit erste Schritte durchgeführt wer-
den, um diese Lücke zu schließen. In Anbetracht dieser Herausforderungen
werden zwei Forschungshypothesen abgeleitet:

Hypothese H-1. Die systematische Analyse der historischen Be-
triebsdaten erlaubt die Identifizierung von Parametern, welche die
Alterung der Batterie signifikant beeinflussen, um letztlich eine Al-
terungsmodellierung zu ermöglichen.

Hypothese H-2. Der Gesundheitszustand der Batterie kann durch
die Weiterentwicklung maschineller Lernmodelle auf Basis der his-
torischen Betriebsdaten prädiziert werden.

1.3 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in vier Inhaltskapitel. Im ersten Ka-
pitel „Theorie und Grundlagen“ werden wichtige Termini für den weite-
ren Verlauf dieser Arbeit definiert sowie eine kompakte Erläuterung der

1 Definition: Virtueller Sensor nach [2]: Modellgestützte Algorithmen, die Zielgrößen auf
Basis von Eingangsgrößen und dem funktionellen Zusammenhang der Ein- und Aus-
gangsgrößen berechnen
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zum Verständnis erforderlichen Grundlagen bereitgestellt. Darauf aufbau-
end beinhaltet Kapitel 3 einen Überblick über relevante Ergebnisse des ak-
tuellen Standes der Forschung. Gefolgt von der genauen Analyse der zu-
grundeliegenden Daten ist der systematische Entwurf verschiedener Mo-
dellarchitekturen zur Approximation des Gesundheitszustandes der Batte-
rie Teil von Kapitel 4. Zusätzlich werden physikalisch und statistisch moti-
viert relevante Eingangsgrößen ermittelt sowie deren Einfluss auf die Mo-
dellperformance untersucht. Der Diskussion und Interpretation der Ergeb-
nisse widmet sich Kapitel 5. Den Abschluss bildet die Zusammenfassung
der Ergebnisse sowie ein Ausblick auf mögliche folgende Arbeitsinhalte.
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2 Theorie und Grundlagen

Im Folgenden wird in Abschnitt 2.1 eine Einführung in die Lithium-Ionen-
Technologie gegeben. Der Aufbau und die Funktionsweise einer Lithium-
Ionen-Batterie (kurz: LIB) werden beschrieben sowie ein Überblick über
verfügbare Batterietechnologien gegeben. Die grundlegenden Alterungs-
mechanismen während des Betriebs sowie der Lagerung einer LIB wer-
den vorgestellt und bekannte Herausforderungen im Zusammenhang mit
dem Einsatz in Hybridfahrzeugen beleuchtet. Anschließend werden in Ab-
schnitt 2.2 die Grundlagen des maschinellen Lernens aufgearbeitet sowie
ausgesuchte Algorithmen näher erläutert.

2.1 Lithium-Ionen-Batterien

Die Lithium-Ionen-Technologie ist aus dem Automobilsektor nicht mehr
wegzudenken. Obwohl die Fortschritte bei LIB seit deren Einführung be-
trächtlich sind, gibt es mehrere technische Herausforderungen, um die
künftigen Anforderungen der Automobilindustrie zu erfüllen [3]. Im Ver-
gleich zu anderen Branchen haben Automobilanwendungen höhere tech-
nische Anforderungen hinsichtlich kalendarischer Lebensdauer, Zyklen-
lebensdauer und Systemkosten [4]. Besonders Ersteres rückt in den Fokus
dieser Arbeit.
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2 Theorie und Grundlagen

Im Wesentlichen wird zwischen Primärzellen bzw. -batterien und Sekun-
därzellen bzw. -batterien unterschieden [5]. So sind Primärbatterien nach
der Energieentnahme nicht mehr nutzbar, wohingegen Sekundärbatterien
wiederaufladbar und daher mehrfach nutzbar sind.

Lithium-Ionen

Blei-Säure

Natrium-Nickelchlorid

Nickel-Cadmium

Nickel-Metallhydrid

Abbildung 2.1: Ragone-Diagramm ausgewählter Batterietechnologien in eigener Darstellung
nach [6].

Unterschiedlichste Batterietypen können für Elektromobilitätskonzepte
herangezogen werden. Hierzu zählen bspw. Nickel-Cadmium-, Blei-Säure-,
Nickel-Metallhydrid-, Natrium-Nickelchlorid- sowie Lithium-Ionen-
Batterien.
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2.1 Lithium-Ionen-Batterien

Die Eignung verschiedener Technologien für Mobilitätsanwendungen lässt
sich mittels eines in Abbildung 2.1 dargestellten Ragone-Plots beurteilen.
Im grün eingefärbten Bereich ist zu erkennen, dass Lithium-Ionen-Zellen
- abhängig von der jeweiligen Zellchemie - sowohl hohe spezifische Ener-
giedichten (Reichweite) als auch spezifische Leistungsdichten (Performan-
ce) erreichen können. Des Weiteren rechtfertigen langfristige Haltbarkeit,
hohe Laderaten für schnelle Ladevorgänge, Skalierbarkeit und Umweltver-
träglichkeit den Einsatz der Lithium-Ionen-Technologie für automobile
Anwendungen [7]. Auch bei den im Rahmen dieser Arbeit untersuchten
Energiespeichern handelt es sich um LIB. Demnach soll speziell auf die-
se näher eingegangen werden. Für tiefergehende Informationen bezüglich
der anderen Technologien sei an dieser Stelle auf [8] verwiesen.

2.1.1 Aufbau und Funktionsweise

Prinzipiell besteht jede Zelle einer Lithium-Ionen-Batterie aus einer ne-
gativen Elektrode (Anode) und einer positiven Elektrode (Kathode). Diese
sind von einem Elektrolyten umgeben, der im Wesentlichen ionisch jedoch
nicht elektrisch leitfähig ist. Die Vermeidung eines elektrischen Kontakts
von Anode und Kathode wird bei Verwendung eines flüssigen Elektrolyts
durch einen permeablen Separator gewährleistet. Ein typischer Aufbau der
LIB ist in Abbildung 2.2 schematisch dargestellt. Damit nun beim Entla-
den der Batterie Strom fließen kann, erfolgt ein Ionenaustausch durch den
Elektrolytraum von der Anode zur Kathode durch den Separator [9]. Wer-
den zwei oder mehr Zellen elektrisch miteinander verbunden, ist von einem
Batteriepack bzw. einer Batterie die Rede [10]. Das gesamte Batteriesystem
im Fahrzeug besteht letztendlich aus mehrerern verschalteten Packs, die als
Module bezeichnet werden. Grundsätzlich führt eine Reihenschaltung der
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2 Theorie und Grundlagen

Zellen in den Modulen zu einer Erhöhung der Spannung (Spannungsadditi-
on). Eine Parallelschaltung der Module zum Batteriestack erhöht durch die
Addition der Zellkapazitäten [9] die Gesamtkapazität des Batteriesystems
sowie die maximale Leistung.

e–

Last

e–

Li+

Li+

E
le
kt
ro
ly
t

Anode Separator Kathode

Abbildung 2.2: Schematischer Aufbau einer Lithium-Ionen-Zelle während eines Entladevor-
gangs in eigener Darstellung nach [11, 12].

2.1.2 Batterie-Management-System

Die Steuerung und Überwachung Batterie-interner Prozesse übernimmt
das Batterie-Management-System (kurz: BMS). Die Hauptfunktion des BMS
besteht darin, durch die kontinuierliche Überwachung der Zustände und
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2.1 Lithium-Ionen-Batterien

Prozesse innerhalb der Batterie eine optimale Steuerung zu gewährleis-
ten, sodass die Lebensdauer maximiert und die funktionale Sicherheit über
den gesamten Lebenszyklus sichergestellt wird. Alterungsparameter sowie
-mechanismen werden in Unterabschnitt 2.1.3 genauer beleuchtet. Neben
der Isolationsüberwachung kontrolliert das BMS bspw. die Zellspannungs-
und Temperatursensorik, legt zulässige Lade- sowie Entladeströme fest
und ist maßgeblich für ein geschicktes Thermomanagement verwantwort-
lich. Optimale Temparaturen liegen bei 20 ◦C ≤ TB ≤ 60 ◦C [9].

Einerseits sorgt das BMS dafür, dass eine starke Entladung der Zellen
durch eine Unterschreitung der Zellspannung UZelle < 2,5V verhindert
wird. Irreversiblen Schäden, welche mit einer beschleunigten Alterung so-
wie einer erhöhten Selbstentladung einhergehen, kann so Abhilfe geleistet
werden. Andererseits wird beim Laden einer zu hohen Zellspannung von
UZelle > 4,2V entgegengewirkt, sodass die Gefahr einer spontanen Selbst-
zündung verhindert wird. Des Weiteren ermöglicht das BMS die Umset-
zung einer intelligenten Betriebsstrategie, wodurch eine gewöhnliche Bat-
terie bis zu 1000 Zyklen durchlaufen kann, ehe diese eine Restkapazität
von 80% ausgehend von der Nennkapazität erreicht [13]. Für diese Funk-
tion bedarf es einer Berechnung von Gesundheits- und Ladezustand als
notwendige Zustandgrößen während des Fahrbetriebs. Dies geschieht ge-
genwärtig durch mathematische Modelle, welche die Zustände aus über-
wachten Strom-, Spannungs- und Temparaturwerten berechnen. Bei einer
Verwendung dieser Größen muss mit gewissen Fehlertoleranzen gerechnet
werden. Mögliche Fehlermargen durch die auf dem BMS implementierten
Algorithmen können bei bis zu 10% liegen. In Unterabschnitt 4.1.2 wird
dieses Thema eingehender diskutiert.
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2 Theorie und Grundlagen

Ladezustand Der State of Charge (kurz: SoC ) beschreibt den Ladezu-
stand der Batterie. Die Berechnung erfolgt meist über das Coulomb-Counting.
Hierbei werden Batteriestrommesswerte über den Nutzungszeitraum inte-
griert. Für den Ladevorgang gilt: Ist der Ladezustand SoC 0 zum Zeitpunkt
t = 0 bekannt und der Hauptreaktionsstrom i = iB − iNR als Differenz von
Batteriestrom iB und Strom in die Nebenreaktionen iNR bekannt, so lässt
sich der Ladezustand wie folgt bestimmen:

SoC := SoC (t) := SoC 0 +
1

CNenn

∫ t

0

i(τ) dτ, τ ∈ [0, t] . (2.1)

In Laderichtung wird der Batteriestrom i(τ) als positiv und in Entladerich-
tung als negativ definiert. Somit nimmt der SoC bei positivem Stromfluss
zu und verringert sich bei negativem Stromfluss. In der Regel liegt der Wer-
tebereich des SoC zwischen 0 und 1: SoC ∈ [0, 1]. [14] schlägt eine Skalie-
rung des Wertes in Prozent vor.

Gesundheitszustand Der State of Health (kurz: SoH ) beschreibt den Ge-
sundheitszustand der Batterie und kann mit Hilfe zweier Größen bewer-
tet werden. Zum einen unter Berücksichtigung des Innenwiderstands (State
of Health - Resistance, kurz: SoH R). Zum anderen durch eine kapazitive Be-
trachtungsweise (State of Health - Capacity, kurz: SoHC).

Zur Berechnung des SoH R werden die Innenwiderstände zum Zeitpunkt
des Begin of Life2 (kurz: BoL) RBoL sowie des End of Life (kurz: EoL) REoL

der Batterie und der aktuelle Innenwiderstand RAkt benötigt. Die Berech-
nungsvorschrift kann Gleichung 2.2 entnommen werden:

2 Definition: Anfangszustand der Batterie bezüglich Innenwiderstand und Kapazität

10



2.1 Lithium-Ionen-Batterien

SoHR =
REoL −RAkt

REoL −RBoL
· 100% . (2.2)

Der EoL einer Batterie ist erreicht, sobald bestimmte Grenzwerte der Alte-
rungskenngrößen unterschritten werden [15]. Für Fahrzeuganwendungen
ist dieser Wert auf eine Restkapazität von 80% der Nennkapazität festge-
legt [16]. Bei Unterschreiten dieses Grenzwertes wird dem Fahrzeugnutzer
ein Auswechseln der Batterie dringend empfohlen, um Sicherheit, Effizi-
enz und Leistungsfähigkeit des Fahrzeugs zu gewährleisten.

Eine Möglichkeit zur Beurteilung des Gesundheitszustandes der Batterie
bietet der SoHC, der auf der kapazitiven Alterung basiert. Diese Größe
lässt sich aus dem Quotienten der aktuellen Batteriekapazität CAkt und der
Nennkapazität CNenn ermitteln:

SoHC =
CAkt

CNenn
· 100% . (2.3)

Für die Berechnung im BMS gibt es verschiedene Verfahren. Neben elektri-
schen, physikalischen und elektrochemischen Modellen rücken aufgrund
steigender Rechenperformance auch zunehmend datengetriebene Ansätze
in den Fokus der Anwendung. Auch in dieser Arbeit liegt das Augenmerk
ausschließlich auf rein datenbasierten Ansätzen. Auf eine tiefergehende
Betrachtung bezüglich anderer Methodiken wird im Rahmen dieser Arbeit
verzichtet und auf [17] verwiesen.

2.1.3 Alterungssmechanismen

Aufgrund normativer Forderungen müssen Batterien so ausgelegt werden,
dass die spezifizierte Kapazität und der spezifizierte Innenwiderstand bis
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2 Theorie und Grundlagen

zum Ende der Lebenszeit garantiert werden können [15]. Aufgrund der elek-
trochemischen Materialeigenschaften lässt sich während des Lebenszyklus
der Zelle eine Degradation feststellen. Diese Alterung kann auf zwei Arten
erfolgen. Es bietet sich an eine Unterscheidung zwischen kalendarischen
und zyklischen Alterungsphänomenen vorzunehmen.

Kalendarische Alterung Die kalendarische Alterung ist der irreversible
Anteil der verlorenen Kapazität während der Lagerung. Diese nutzungs-
abhängigen Alterungsprozesse können als die funktionsbedingte Degra-
dation durch die Energiespeicherung bezeichnet werden [18]. Sie stehen
in Zusammenhang mit einer Elektrolytreduktion und -oxidation sowie der
Bildung von Oberflächenfilmen auf den Aktivmaterialien [19]. Bestimm-
te Einflussfaktoren, welche spezielle Zustände oder Belastungen herbei-
führen, begünstigen diese Degradationsphänomene. [20] zeigen, dass die
Alterung bei höheren Temperaturen schneller voranschreitet. Aus diesem
Grund wird durch entsprechende Maßnahmen versucht, die Batterietem-
peratur TBmax

unter 60 ◦C zu halten. Der Einfluss der bereits genannten
sowie weiterer Faktoren auf die Alterung wird in Tabelle 2.1 zusammenfas-
send dargestellt.

Zyklische Alterung Zyklische Alterungsprozesse sind Folge von dyna-
mischen Prozessen innerhalb der Zelle. Die Komplexität jener Prozesse ist
deutlich höher als die der kalendarischen Alterung. Sie treten vor allem im
Zusammenhang mit Lade- bzw. Entladevorgängen der Batterie auf. Dies ist
eine direkte Folge des SoC , der Nutzungsart, der Temperaturbedingungen
und der Stromanforderung an die Batterie [21]. Eine weitere in der Litera-
tur wiederkehrende Einflussgröße ist der ∆SoC , der die Veränderung des
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Ladezustands während des Zyklierens darstellt. [22] belegen in einer Stu-
die, dass hohe ∆SoC -Werte beim Entladen mit einem Verlust der Batterie-
performance einhergehen, unabhängig von anderen Bedingungen. Dieses
Phänomen ist hauptsächlich auf die Degradation der Kathode und die Ent-
wicklung der in Abschnitt 2.1.3 erläuterten Solid Electrolyte Interphase (kurz:
SEI) zurückzuführen.

Ein weiterer Faktor ist der Depth of Discharge (dt.: Entladetiefe, kurz: DoD ),
welcher den Anteil der entnommenen Kapazität relativ zur Gesamtkapazi-
tät beschreibt. Er gibt demnach an, wie stark eine Batterie entladen wur-
de. Hohe DoD-Werte gehen mit einer beschleunigten Kapazitätsdegrada-
tion einher, da tiefere Entladungen höhere mechanische Belastungen auf
die Elektrodenmaterialien ausüben sowie zu einer verstärkten SEI-Bildung
führen [23]. Zudem belegen Simulationsergebnisse von [24], dass hohe DoD-
Werte, insbesondere in Verbindung mit großen Entladeströmen, die Al-
terung der Batterie erheblich beschleunigen. Des Weiteren schlagen [25]
vor, Lade- bzw. Entladeraten für Automobilanwendungen auf Werte klei-
ner 2C zu begrenzen, um die Alterung zu minimieren. Ebenso kann sich
ein zu großes Betriebsspannungsfenster ∆U zu einer Beschleunigung der
Alterungsprozesse führen. In Abhängigkeit der Zellchemie wird generell
empfohlen den Betrieb der Zelle im Bereich 2,5V ≤ ∆U ≤ 4,2V sicherzu-
stellen [26].

Da jede Zyklierung der Zelle bzw. der Batterie auch kalendarische Alterung
hervorruft, sei an dieser Stelle angemerkt, dass beide Alterungsformen par-
allel ablaufen und sich gegenseitig beeinflussen [27]. So werden auch im
weiteren Verlauf der Arbeit beide Alterungstypen als überlagerter Prozess
betrachtet.
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2 Theorie und Grundlagen

Tabelle 2.1: Maßgebliche Einflussgrößen auf die kalendarische und zyklische Alterung mit:
SoC (tL) = Lager-SoC in Abhängigkeit der Lagerzeit tL, DoD = Entladetiefe,
IL = Ladeströme, TL = Lagertemperatur, TB = Batterietemperatur, ∆U =
Betriebsspannungsfenster, C-Rate = Lade-/Entladerate. Große Werte werden
mit ↑, kleine mit ↓ gekennzeichnet.

Alterungsart ↑ SoC (tL) ↑ DoD ↑ IL ↑ TL ↓ TB ↑ ∆U ↑ C-Rate

Kalendarisch • • •
Zyklisch • • • •

Grundsätzlich wirken sich die beschriebenen Prozesse hinsichtlich der
Zelleigenschaften auf zwei Arten aus. Einerseits steigt der Innenwider-
stand, was in direktem Zusammenhang mit dem SoH R steht. Andererseits
vermindert sich die Kapazität der Zelle, was sich in einer Reduktion des
SoHC äußert. Einen Überblick der damit einhergehenden Degradations-
mechanismen innerhalb einer Zelle ist im Folgenden durch Abbildung 2.3
illustriert. Auf die hervorgehobenen Mechanismen wird in den folgenden
Abschnitten näher eingegangen. Neben der Korrosion an den Stromkollek-
toren sowie an den Elektroden lassen sich weitere Mechanismen identifi-
zeiren. Durch eine Volumenänderung des Graphits kann es zu Strukturstö-
rungen und Rissbildungen im Material kommen. Des Weiteren können im
Laufe der Batterienutzung Dendritenwachstum, SEI und eine Gasentwick-
lung auftreten. Auf zwei wichtige Verlustprozesse soll im Folgenden näher
eingegangen werden.
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Abbildung 2.3: Wesentliche Alterungsmechanismen innerhalb einer Li-Ionen-Zelle. Eigene
Darstellung nach [27].

Solid Electrolyte Interface Während der Zyklierung der Zelle kommt es
zu chemischen Zersetzungsreaktionen des Elektrolyten an der Anodeno-
berfläche. Die thermodynamische Instabilität des Elektrolyts gegenüber li-
thiiertem Graphit führt zur einer Zersetzung der Lösungsmittelbestandtei-
le des Elektrolyten. Es entsteht eine Passivierungsschicht auf der Oberflä-
che der Anode. Diese Schutzschicht wird als Solid Electrolyte Interface be-
zeichnet. Ihre Ausbildung führt dazu, dass sowohl Lade- als auch Entla-
deprozess während den ersten Zyklierungen bei Graphit nicht vollständig
reversibel ablaufen, da besonders bei der ersten Reduktion des Graphits
Elektrolytkomponenten reduziert werden und aktives Lithium verbraucht
wird [28]. Der passivierte Bereich der Anodenoberfläche kann folglich nicht
mehr vollständig an den elektrochemischen Prozessen der Batterie teilneh-
men. Dadurch wird die Lebensdauer der Zelle signifikant beeinflusst.
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2 Theorie und Grundlagen

Anzumerken sei an dieser Stelle, dass die SEI für Zyklierung zwingend er-
forderlich ist. Würde keine SEI entstehen, kann es zu einer ungehemmten
Interkalation der Elektrolytbestandteile in die Graphitschichten kommen.
Dies hätte eine erhöhte Volumenänderung der Zelle zur Folge, einherge-
hend mit einer mechanischen Zerstörung der Zelle bei zunehmender Zy-
klenzahl. Durch eine angepasste Zusammensetzung des Elektrolyts kann
die Stabilität der Zelle, bei gezielter Beeinflussung der SEI, verbessert wer-
den [19]. Ziel ist es eine Permeabilität der SEI für Lithium-Ionen, jedoch
nicht für andere Elektrolytkomponenten oder Elektronen anzustreben [11].
So kann nicht nur die Elektrode vor Korrosion, sondern auch die Kompo-
nenten des Elektrolyts vor fortschreitender Zersetzung geschützt werden.

Lithium-Plating Lithium-Plating beschreibt den Prozess, bei welchem sich
die im Elektrolyt gelösten Li+-Ionen als metallisches Lithium an der Ober-
fläche des Aktivmaterials ablagern. Charakteristischerweise findet das Ab-
scheiden durch eine Kombination aus hohen Ladeströmen und niedrigen
Temperaturen statt [29]. Die Interkalationskinetik der Li+-Ionen ins An-
odenmaterial ist zu gering, wodurch eine Lithiumdepostion auf der Ober-
fläche des Graphits begünstigt wird [30, 31]. Ein kontinuierliches Wachs-
tum dieser Ablagerungen und die Bildung von Dendriten können den Se-
parator zerstören und schließlich einen internen Kurzschluss der Zelle ver-
ursachen. Häufig ist dies der Grund für einen Thermal Runaway3

Im Folgenden soll die Auswirkung der beschriebenen Degradationsmecha-
nismen auf die Batterielebensdauer aufgezeigt werden. In Abbildung 2.4

3 Definition: Unkontrollierter Temperaturanstieg, der durch eine sich selbst verstärkende
exotherme Reaktion verursacht wird. Dies kann Schäden an der Batterie hervorrufen, die
zu einem Brand oder einer Explosion führen [32].
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sind zur Verdeutlichung zwei charakteristische Alterungsverläufe schema-
tisch dargestellt. Diese entstammen unterschiedlich zyklierten Batteriezel-
len. In beiden Fällen nimmt die Kapazität mit steigender Zyklenzahl ab.
Auffällig ist, dass sich die Funktionsverläufe ab einem bestimmten Zeit-
punkt (Knee-Point) stark unterscheiden. Während die in grau dargestellte
Zelle exponentiell zu altern beginnt und innerhalb weniger Zyklen stark an
Kapazität verliert, degradiert die in grün dargestellte Zelle linear. Durch das
Zusammenspiel der Alterungsprozesse und -mechanismen kann die Alte-
rung nichtlinear verlaufen (vgl. Abbildung 2.4). Unter normalen Betriebsbe-
dingungen stellt das SEI-Wachstum den Hauptalterungsmechanismus dar.
Dieser resultliert in einem linearen Kapazitätsverlust im Laufe der Zeit [33].
Ein beschleunigter Kapazitätsabfall hingegen kann primär durch die Abla-
gerung von metallischem Lithium auf der Graphitanode beobachtet werden
[25].
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Wichtig zu verstehen ist, dass durch verschiedenste Bedingungen und Be-
anspruchungen, wie bspw. dem Laden oder Entladen, Batteriezellen auf un-
terschiedliche Art und Weise altern können. Für ein tiefergehendes Ver-
ständnis hinsichtlich der Ursachen sowie zugrundeliegenden Mechanis-
men sei an dieser Stelle explizit auf [27] verwiesen.

2.2 Maschinelles Lernen

Der Bereich Machine Learning (dt.: Maschinelles Lernen, kurz: ML) ist ein
Teilgebiet der Artificial Intelligence (dt.: künstliche Intelligenz) und befasst
sich mit der Entwicklung selbstlernender Algorithmen. Diese sind dazu in
der Lage, innerhalb großer Datenmengen, Zusammenhänge bzw. Muster
zu erkennen und daraus zu lernen. Vereinfacht handelt es sich somit um
eine künstliche Generierung von Wissen aus Erfahrung. Mitchell schlägt
die Definition

„A computer program is said to learn from experience E with
respect to some class of tasks T and performance measure P, if
its performance at tasks in T, as measured by P, improves with
experience E.“ [35]

vor. Für das weitere Verständnis wird nachfolgend auf die zuvor gewählten
Formulierungen Erfahrung E, Aufgabe T und Leistungsmaß P eingegangen.
Die folgenden Abschnitte orientieren sich dabei an [35] sowie [36].

Erfahrung Die Erfahrung E beschreibt die Datenbasis, aus der ein Algo-
rithmus lernt. Sie umfasst die Menge an Eingabe- und Ausgabedaten, mit
denen das Modell trainiert wird. Das Lernen selbst kann als eine Suche von
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Zusammenhängen innerhalb dieser Datenbasis verstanden werden. Basie-
rend auf der Art der verfügbaren Daten und den Zielsetzungen des Modells
lässt sich eine Unterscheidung statistischer Lernverfahren wie folgt treffen:

Maschinelle Lernverfahren

Supervised Learning Unsupervised Learning Reinforcement Learning

Abbildung 2.5: Einteilung der maschinellen Lernverfahren.

Beim Supervised Learning (dt.: Überwachtes Lernen) wird ein Modell mittels
gekennzeichneter Trainingsdaten gelernt. Dies bedeutet, dass jedem Da-
tensample1 x (z. B. gemessene Eingangs-/Zustandsgrößen) ein Vergleichs-
wert – oder auch Label – zugewiesen wird, das dem tatsächlichen Ergeb-
nis y entspricht. Es wird demzufolge oft von gelabelten Daten gesprochen.
Hauptziel dieses Lernverfahrens ist es nun die Differenz zwischen dem Re-
ferenzwert y und dem geschätzten Wert ŷ zu minimieren, um die bedingte
Wahrscheinlichkeitsverteilung

Ŷ = P (Y | X) (2.4)

möglichst gut zu lernen. Das überwachte Lernen ist bis heute die am häu-
figsten verwendete Form der maschinellen Lernverfahren. Auch in dieser
Arbeit findet die Herangehensweise an die vorliegende Problemstellung

1 dt.: Eingabe – Ein Datenpunkt, der von einem Modell verarbeitet wird
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mit dieser Methode statt. Für ein tiefergehendes Verständnis der zwei ver-
bleibenden Methoden sei explizit auf [37] und [38] verwiesen.

Aufgabe Eine Aufgabe im Zusammenhang mit maschinellen Lernme-
thoden wird als eine bestimmte Problemstellung verstanden, welche sich
mit lernenden Algorithmen lösen lässt. Typischerweise kann diese durch
die Verarbeitung eines Eingangsvektors x ∈ Rn beschrieben werden, des-
sen Einträge xi als Merkmale bezeichnet werden. Neben Klassifikations-
und Regressionsproblemen existiert noch eine Vielzahl an anderen zu erler-
nenden Aufgaben, wobei an dieser Stelle auf eine detaillierte Unterteilung
verzichtet und speziell auf die zwei zuvor genannten näher eingegangen
wird.

Grundprinzip der Klassifikation ist es, Eingangsdaten einer entsprechen-
den Klasse k zuzuordnen. Für das Lösen dieser Aufgabe muss eine Funktion

f : Rn 7→ {1, ..., k} k ∈ N (2.5)

gefunden werden, deren Funktionswert ŷ = f(x) eine bestimmte Klasse
beschreibt, die dem Eingabevektor zugeteilt werden kann. Ein klassisches
Anwendungsbeispiel findet sich im Bereich des autonomen Fahrens wie-
der. Dabei steht die automatische Erkennung von Objekten wie Straßen-
schildern, Fahrzeugen oder Fußgängern im Vordergrund.

Im Gegensatz dazu, wird bei Regressionsmodellen ein skalarer Wert an-
hand bestimmter Eingabegrößen prädiziert. Es wird folglich eine Funktion
f : Rn 7→ R als Ausgangsgröße gesucht, die den Eingangsvektor auf einen
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kontinuierlichen Wertebereich abbildet. Neben zahlreichen, verschieden-
artigen Ansätzen ist die lineare Regression die wohl bekannteste und zu-
gleich einfachste Form dieser Aufgabenkategorie. Hier besteht die Zielset-
zung darin, anhand eines Eingangsvektors x der Dimension n einen skala-
ren Schätzwert, gegeben durch:

ŷ = w⊤x (2.6)

zu prädizieren. Der Vektor w ∈ Rn, dessen Komponenten wi als Gewichte
beschrieben werden, sind durch eine Optimierung anzupassen, um aussa-
gekräftige Ergebnisse gekennzeichnet durch eine hohe Prognosegüte zu
ermitteln.

Leistungsmaß Um die Güte eines maschinellen Lernalgorithmus zu be-
werten, muss eine Messgröße eingeführt werden, welche die Leistungsfä-
higkeit P des Modells beschreibt. Diese ist abhängig von der gewählten
Aufgabe T. Bei Klassifikationsproblemen wird üblicherweiße die Accura-
cy (dt.: Genauigkeit) gemessen. Diese gibt an, welche Eingaben das Modell
richtig zuordnen kann. Für Regressionsprobleme hat sich neben dem Mean
Absolute Error (dt.: mittlerer absoluter Fehler, kurz: MAE) und dem Mean
Squared Error (dt.: mittlerer quadratischer Fehler, kurz: MSE) auch der Root
Mean Squared Error (dt.: Wurzel der mittleren Fehlerquadratsumme, kurz:
RMSE) etabliert. Diese skalaren Maßzahlen zur Beurteilung der Prognose-
güte berechnen sich wie folgt:

MAE =
1

n

n∑
i=1

|ŷ − y|i (2.7)

21



2 Theorie und Grundlagen

MSE =
1

n

n∑
i=1

(ŷ − y)2i (2.8)

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(ŷ − y)2i . (2.9)

Kleine Werte korrelieren dabei mit einer hohen Güte des Modells. Des Wei-
teren muss an dieser Stelle erwähnt werden, dass eine klare Unterteilung
der zugrundeliegenden Daten in die folgenden drei Mengen erforderlich
ist: Trainings-, Validierungs- und Testdaten. Anhand der Trainingsdaten
wird der Algorithmus gelernt. Eine Optimierung erfolgt demnach allein auf
Basis des Leistungsmaßes der Trainingsdaten. Diese werden auch als Para-
meter bezeichnet und müssen eindeutig von den sogenannten Hyperpara-
metern unterschieden werden, welche vom Anwender vorgegeben werden.
Für deren Abstimmung auf optimale Werte wird lediglich das Fehlermaß
auf die Validierungsdaten herangezogen.

Durch die Testdaten wird schlussendlich evaluiert, wie der Algorithmus auf
neue Daten reagiert, um beurteilen zu können wie gut das Modell genera-
lisierbar ist. Ziel ist es, den Fehler sowohl für das Test- als auch das Trai-
ningsset zu minimieren. Zwei Herausforderungen, die sich in diesem Zu-
sammenhang ergeben, sind das Underfitting (dt.: Unteranpassung) und das
Overfitting (dt.: Überanpassung). Genauer sollen diese Begriffe im Folgen-
den Unterabschnitt 2.2.1 erläutert werden.
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2.2.1 Generalisierungsfähigkeit und Regularisierung

Die Generalisierungsfähigkeit beschreibt die Eignung, vorhandene Struk-
turen oder Muster in Daten zu erkennen und zu erlernen. Wie diese Zusam-
menhänge abgebildet werden, soll nachfolgend am Beispiel einer einfachen
Sinusfunktion in Abbildung 2.6 verdeutlicht werden. In Abbildung 2.6 (a) ist
erkennbar, dass der Algorithmus nicht in der Lage ist, den sinusförmigen
Zusammenhang wiederzugeben. Bedingt durch einen zu einfach Aufbau
werden Relationen nicht erkannt und lediglich lineares Verhalten abgebil-
det. In diesem Fall wird von Unteranpassung gesprochen. Abhilfe schafft
eine Steigerung der Modellkomplexität, weshalb sie kein grundlegendes
Problem darstellt.

(a) Unteranpassung

Stichprobe
Originale Funktion
Prädizierter Verlauf

(b) Optimale Anpassung (c) Überanpassung

Abbildung 2.6: Schematische Darstellung der Generalisierungsfähigkeit. Ein optimal ange-
passtes Modell reproduziert die Trainingsdaten und kann auf neue Daten ver-
allgemeinert werden, während ein überangepasstes Modell nur die Trainings-
daten reproduziert.

Abbildung 2.6 (b) zeigt das gewünschte Verhalten. Das Modell erkennt ein-
deutig die Funktionsstruktur und bildet sie ab. Für ein Gelingen muss die
entwickelte Modellarchitektur über eine ausreichende Komplexität verfü-
gen.
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Ein schwer zu beherrschendes Problem stellt hingegen die Überanpassung
dar. Anstatt grundlegende Zusammenhänge zu erkennen, passt sich das
Modell zu stark an die Trainingsdaten an und lernt dabei auch spezifi-
sche, nicht repräsentative Eigenschaften. Das Modell lernt während des
Trainingsprozesses Daten sozusagen auswendig, worunter die Generalisie-
rungsfähigkeit leidet (siehe Abbildung 2.6(c)). Zudem steigt die Varianz der
Vorhersage auf den Testdaten. Ob Überanpassung auftritt oder nicht, ist
schwer abzuschätzen. Ein Faktor, der dieses Verhalten begünstigt, ist eine
zu hohe Anzahl an Parametern für die zugrundeliegende Datenbasis. Die
Lösung dieses Problems besteht beispielsweise in der Vergrößerung des
Trainingsdatensatzes oder einer Vereinfachung der Modellstruktur.

Vor Trainingsbeginn werden die Gewichtungswerte zufällig mit kleinen re-
ellen Werten initialisiert, da sonst aufgrund eines gleichbleibenden Fehler-
signals kein Lernfortschritt eintreten kann [39]. [40] beschreiben dieses Pro-
blem als Symmetry Breaking (dt.: Brechen der Symmetrie). Die Initialisierung
geschieht vorwiegend mit einer um Faktor 0, 01 - 0, 1 skalierten Standard-
normalverteilung [41].

Um das spezielle Problem der Überanpassung zu vermeiden, sind laut [42]
ebenfalls kleine Werte für die Gewichtungen anzustreben. Mittlerweile
haben sich auch andere Methoden durchgesetzt, welche die Komplexität
des Algorithmus beschränken. Wie stark die Werte dabei kleingehalten
werden, beschreibt der empirisch anzupassende Hyperparameter λ, der
als Weight Decay bezeichnet wird (s. Gleichung 2.10). Daraus ergibt sich
eine gleichmäßige Verteilung der Gewichte, wodurch die Einführung von
Nichtlinearitäten begrenzt wird. Diese Bestrafung hoher Gewichte wird als
Regularisierung bezeichnet und durch Hinzufügen eines Strafterms J(W )

zur Verlustfunktion umgesetzt. Das Leistungsmaß (hier: MSE ) kann dem-
nach folgendermaßen notiert werden:
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P =
1

n

n∑
i=1

(ŷ − y)2i + λJ(W ) . (2.10)

Die Gewichtungsmatrix W umfasst dabei die Menge aller Gewichte.
Für die Straffunktion sind zwei Varianten gebräuchlich, die L1- bzw.
L2-Regularisierung. Erstere verhält sich proportional zum Absolutwert der
Gewichtungskoeffizienten: JL1(W ) =

∑ |w|. Zweitere proportional zum
Quadrat der Werte der Gewichtungskoeffizienten: JL2

(W ) =
∑ |w2|.

Im Rahmen dieser Arbeit erfolgt eine Herangehensweise an die Aufgaben-
stellung in Form von verschiedenen ML-Ansätzen. Dabei werden Künst-
liche Neuronale Netze, Support Vector Machines und xGBoost-Modelle
gewählt, da sie unterschiedliche Stärken bieten: KNN für die Modellierung
komplexer nichtlinearer Zusammenhänge, SVM für robuste Schätzungen
in hochdimensionalen Räumen und xGBoost in Form von effizienten, leis-
tungsstarken Entscheidungsbäumen. Die Eignung dieser Methoden hin-
sichtlich des Alterungsverhaltens von Lithium-Ionen-Batterien wird im
Rahmen der Literaturrecherche (s. Kapitel 3) detailliert herausgearbeitet.
In den folgenden Abschnitten wird nun gezielt auf diese Konzepte des ma-
schinellen Lernens eingegangen.

2.2.2 Künstliche Neuronale Netze

Künstliche Neuronale Netze (kurz: KNN) können im Sinne der Graphen-
theorie als gerichtete Graphen aufgefasst werden, die aus einer bestimm-
ten Menge an Neuronen und einer Vielzahl an gerichteten Kanten – den
Verbindungen zwischen den neuronalen Einheiten – bestehen [43]. Diese
Kernkomponenten bilden die Basis für nahezu alle Netzwerktypen. Hierbei
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kann wiederum eine Unterteilung in statische und dynamische Elemen-
te getroffen werden. Während erstgenannte Auskunft über die räumliche
Struktur geben, beschreiben dynamische Komponenten die Verarbeitung
von Informationen in KNNs [44]. Ziel ist es, durch mathematische Modelle
die Informationsverarbeitung des menschlichen Gehirns so nachzubilden,
dass komplexe Zusammenhänge durch ein Zusammenwirken vieler einfa-
cher Einheiten erkennbar sind. Für das weitere Verständnis dieser Arbeit
werden nachfolgend die wichtigsten Begrifflichkeiten eingeführt.

Künstliches Neuron Einzelne künstliche Neuronen bilden die Grund-
lage jedes Neuronalen Netzes. Deren einfachster Aufbau kann folgender
Abbildung 2.7 entnommen werden.

wb

w1

w2

wn

ϕ(z)

z z

Neuron m

ŷ

b

x1

x2

xn

+1

Abbildung 2.7: Illustrierte Darstellung des Aufbaus eines künstlichen Neurons mit
x1...n = Eingangsgrößen, w1...n = Gewichte der zu verarbeitenden Daten,
b = Bias-Wert, wb = Bias-Gewicht, z = innerer Zustand des Neurons,
ϕ(z) = Aktivierungsfunktion, ŷ = geschätzter Ausgangswert.
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Jedes Neuron m besitzt n Eingänge über welche es Eingabeinformationen
anderer Neuronen erhält. Diese zu verarbeitenden Daten werden in einem
n-dimensionalen Vektor x zusammengefasst und mit einem Gewichtungs-
vektorw der gleichen Dimension skalar multipliziert. Eine Regulierung der
Stärke einzelner Eingaben wird über den jeweiligen Eintrag des Vektors w
beschrieben, welche als Gewichtungen bezeichnet werden. Anschließend
wird ein sogenannter Bias b addiert, der einen konstanten Wert beinhaltet
und sowohl positiv als auch negativ gewichtet sein kann. Grafisch erlaubt
dieser Wert eine Verschiebung der Aktivierungsfunktion (s. Abschnitt 2.2.2)
entlang der Abzisse. Um systematische Fehler auszugleichen und gleichzei-
tig erfolgreich zu lernen wird bei geringem Eingangssignal sichergestellt,
dass das Neuron bei positivem Gewicht aktiv bleibt. Negative Gewichtun-
gen hingegen sind gleichbedeutend mit einer Verharrung im inaktiven Zu-
stand. Im Gegensatz zu gewöhnlichen Neuronen erhält das Bias-Neuron
selbst kein Eingangssignal [45]. Um nun den Ausgangswert

ŷ = ϕ(z) = ϕ(w⊤x+ bwb) (2.11)

zu erhalten, wird eine Aktivierungsfunktion ϕ auf den inneren Zustand z des
Neurons angewendet, wobei der Begriff Aktivierungsfunktion im Folgen-
den genauer erläutert wird.

Aktivierungsfunktion Für die Anwendung Neuronaler Netze ist vor al-
lem die Art der Aktivierungsfunktion ϕ entscheidend. Diese wird für ge-
wöhnlich in einem 2D-Diagramm dargestellt, bei dem das Aktivitätslevel
eines Neurons über den Netzeingang aufgetragen ist. Die Wahl von ϕ trägt
somit signifikant zum Leistungsmaß des Netzwerkes bei [46]. Die einzige
Möglichkeit des Netzes, Nichtlinearitäten abzubilden, besteht durch die
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Wahl der Aktivierungsfunktion. Jedoch sei an dieser Stelle darauf hinge-
wiesen, dass im Hinblick auf die Optimierung, eine Differenzierung der
Aktivitätsfunktionen einzelner Neuronen gewährleistet sein muss [47]. Drei
typische Beispiele nichtlinearer Aktivierungsfunktionen – die auch im Rah-
men dieser Arbeit Verwendung finden – werden im Folgenden kurz erläu-
tert. Die nach [48] eingeführte Rectified Linear Unit (kurz: ReLU) ist die am
häufigsten verwendete Funktion im Bezug auf Deep Learning Anwendun-
gen [49] und folgt der Funktionsvorschrift:

ϕ(z) = ReLU(z) = max(0, z) . (2.12)

Abbildung 2.8 zeigt, dass sie zwar C(1)-stetig, jedoch bei z = 0 nicht dif-
ferenzierbar ist. Zudem kann abschnittsweise ein konstanter, von Null ab-
weichender Gradient nachgewiesen werden. Dies hat zum Vorteil, dass er
bei aktivierten Neuronen rückpropagiert werden kann, wohingegen er bei
nicht aktivierten Neuronen Null entspricht. [50] weist nach, dass die Mög-
lichkeit besteht, tiefe Neuronale Netze mittels der ReLU-Funktion zu trai-
nieren. Sowohl die logistische Sigmoidfunktion σ, definiert durch

ϕ(z) = σ(z) =
1

1 + e−z
, (2.13)

als auch der Tangens hyperbolicus

ϕ(z) = tanh(z) =
ez − e−z

ez + e−z
(2.14)

zeigen für große Argumente der Ableitung asymptotisches Verhalten ge-
gen Null. Dadurch wird die Dauer des Lernprozesses negativ beeinflusst.
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Der qualitative Verlauf beider Funktionen kann nachfolgend Abbildung 2.8
entnommen werden.

1

−1

z

ϕ(z)

(a) Tangens hyperbolicus

1

z

ϕ(z)

(b) Sigmoid

1

1

z

ϕ(z)

(c) ReLU

Abbildung 2.8: Funktionsverläufe für nichtlineare Aktivierungsfunktionen.

Der Tangens hyperbolicus weist nach [51] hinsichtlich der Lernverfahren
jedoch bessere Ergebnisse auf. Dies resultiert zum einen aus dem Wer-
tebereich zwischen {−1, 1}, zum anderen aus dem größeren Gradienten.
Je nach Aufgabentyp werden unterschiedliche Aktivierungen der letzten
Schicht verwendet. Für den Fall einer Regression sind die Ausgangsneu-
ronen ausgenommen von einer nichtlinearen Aktivierungsfunktion. Grund
hierfür ist, dass es durch eine lineare Aktivierung möglich ist einen konti-
nuierlichen Wertebereich darzustellen [52].

Vorwärtsgerichtete Neuronale Netze Vorwärtsgerichtete Neuronale
Netze (engl.: Feed Forward Neural Network, kurz: FFNN) lassen sich in
ein- sowie mehrschichtige Netztopologien unterteilen, wobei der Fokus
im Rahmen dieser Arbeit auf Architekturen mit mehreren Schichten liegt.
Diese weisen neben einer Eingabe- und Ausgabeschicht zusätzlich ver-
deckte Schichten auf. Die Verknüpfung aller Neuronen einer vorherigen
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mit der darauffolgenden Schicht ist charakteristisch für derartige Netz-
strukturen. Die Eingabeschicht umfasst dabei die Menge aller Eingangs-
neuronen des Netzes, an welche einzelne Merkmale der unterschiedlichen
Samples übergeben werden. Bezeichnend für die Neuronen dieser Schicht
ist es, dass keine gerichteten Verbindungen zu diesen existiert. Aufbau-
end auf die Eingabeschicht folgen die verdeckten Schichten. Die Anzahl
dieser Schichten ist neben der Menge an Neuronen variabel und muss
entsprechend der Aufgabenstellung angepasst werden. [53] schlägt jedoch
ein Verhältnis der Neuronenzahl von Eingabe- zu verdeckter Schicht von
nEingang/nverdeckt = 2/3 vor.

Für ein besseres Verständnis ist in Abbildung 2.9 beispielhaft die Architek-
tur eines dreischichtigen FFNN für eine Regression dargestellt. Für eine
tiefergehende Beschreibung hinsichtlich der Netztopologie einer Klassifi-
kation sei auf [54] verwiesen.

Die Aktivität jeder neuronalen Einheit (s. Abschnitt 2.2.2) wird ausgehend
von der ersten verdeckten Schicht berechnet und über die Kantengewich-
tungen zur nächsthöheren weitergeleitet. Die Aktivierungen der einzelnen
Neuronen der verdeckten Schicht werden in einem Vektor a zusammenge-
fasst:

ja = ϕ(jz) = ϕ(ijW⊤ ix+ ib) . (2.15)

Im Sinne einer konsistenten Dokumentation im weiteren Verlauf dieser Ar-
beit soll die in Gleichung 2.15 eingeführte Indizierung Verwendung fin-
den. Dabei wird durch die Gewichtsmatrizen W die gewichtete Summe der
Neuronenaktivierungen der vorherigen Schicht beschrieben. Die Eingabe-
schicht ist durch den Index i, die verdeckte Schicht durch j und die Aus-
gabeschicht durch k gekennzeichnet. Das Kantengewicht zwischen erstem
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Neuron der Eingabeschicht i und erstem Neuron der verdeckten Schicht j
wird beispielhaft durch ijw11 beschrieben. Neuronen der Ausgabeschicht
stellen mit ihren Ausgangswerten das Ergebnis der Verarbeitung dar.

Je nach Aufgabenstellung ist der Aufbau der letzten Schicht zu unterschei-
den. Während für eine Klassifikation die Menge der Neuronen gleich der
Anzahl der Labels entspricht, wird bei der Regression lediglich ein Aus-
gangsneuron verwendet.

xn

x1

ŷ

ijw11
jk
w
11

Eingabeschicht i Verdeckte Schicht j Ausgabeschicht k

Abbildung 2.9: Architektur eines dreischichtigen vorwärtsgerichteten Neuronalen Netzes
für ein Regressionsproblem.
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2.2.3 Support Vector Machines

Support Vector Machines (kurz: SVM) sind leistungsfähige ML-Algorithmen,
die sowohl für Klassifizierungs- als auch für Regressionsprobleme ver-
wendet werden. Sie sind den überwachten Lernmodellen zuzuordnen und
zählen zu den am besten erforschten Algorithmen des maschinellen Ler-
nens [55]. Ferner sind sie gegenüber anderen ML-Ansätzen in der Lage
mit verhältnismäßig geringen Datenmengen zufriedenstellende Ergebnis-
se zu produzieren [56]. Grundgedanke einer SVM ist das Finden einer oder
mehrerer „optimaler“ Hyperebenen im mehrdimensionalen Raum für die
Lösung des gegebenen Lernproblems [57]. In Anlehnung an [56, 58, 59] soll
im Folgenden die Funktionsweise einer SVM für den linearen Fall anhand
eines Klassifikations- sowie Regressionsproblems matheamtisch beschrie-
ben werden.

Klassifikation Für den linearen Fall liegt die gesuchte Hyperebene auf
dem Raum der Eingabedaten x. So kann der Hypothesenraum als eine Teil-
menge aller Hyperebenen der Form:

f(x) = ⟨w,x⟩+ b (2.16)

beschrieben werden. Ausgehend von einem Datenset D mit n Datenpunk-
ten xi und den entsprechenden Merkmalen yi ∈ [+1,−1] ergibt sich die
Minderheitsklasse C+, welche sich aus allen Datenpunkten mit positivem
Merkmal |C+| = n+ zusammensetzt. Die restlichen Datenpunkte bilden
eine enstprechende Mehrheitsklasse C− mit |C−| = n− und n = n++n−.
Jeder Trainingsdatenpunkt xi kann als d-dimensionaler Vektor in Rd in-
terpretiert werden. Die SVM berechnet die dazu passenden Hyperebenen
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der Dimension d− 1, welche beide Klassen voneinander trennen. Die opti-
male Trennebene ist diejenige mit dem größtmöglichen Abstand zwischen
den beiden Klassen. Sie wird demnach auch als Large-Margin-Klassifikator
bezeichnet. Formal wird dies durch die Lösung folgenden Optimierungs-
problems erreicht:

SVMKlassifikation

minimiere
1

2
∥w∥2 + C

n∑
i=1

ξi (2.17)

unter Einhaltung von yi(⟨w,xi⟩+ b) ≥ 1− ξi, ξi ≥ 0 . (2.18)

Die Variablen ξi = max(0, 1 − yi(⟨w,xi⟩ − b)) werden auch als Slackva-
riablen (dt.: Schlupfvariablen) bezeichnet und erlauben es den Klassifikator
flexibler zu gestalten. Die SVM kann dadurch auf bestimmte Fälle erweitert
werden, in welchen die Daten nicht linear trennbar sind. Das heißt, dass
keine Hyperebene existiert, die C+ und C− voneinander trennt. So wird
zwar eine Fehlklassifizierung zugelassen, gleichzeitig aber sichergestellt,
dass jeder Datenpunkt xi auf der richtigen Seite der Marge liegt. Die Mar-
ge bezeichnet dabei den Bereich zwischen den beiden Begrenzungsebenen,
die parallel zur Trennebene verlaufen (s. Abbildung 2.10). Zugleich werden
Fehlklassifikationen bestraft, da die Schlupfterme Teil der Minimierungs-
funktion sind. Diese Erweiterung der SVM wird als Soft Margin Formula-
tion bezeichnet. Der Parameter C > 0 dient als Hyperparameter, welcher
die Stärke der Regularisierung beim Optimieren der SVM-Verlustfunktion
beeinflusst. Neue Datenpunkte werden dann mittels der Vorzeichenfunk-
tion der Hyperebenengleichung h(x) = sign(⟨w,x⟩ + b) zugeordnet. Ver-
einfacht ausgerdrückt separiert die Hyperebene den Eingaberaum in zwei
Teile und ordnet Datenpunkte oberhalb in C+ und unterhalb in C− ein.

33



2 Theorie und Grundlagen

In Abbildung 2.10 sind für ein besseres Verständnis die beschriebenen Zu-
sammenhänge für eine nicht-lineare Problemstellung illustriert. Insbeson-
dere die Bedeutung der Schlupfvariablen wird an dieser Stelle deutlich. Die-
se ermöglichen es der SVM eine Trennebene für den nicht-linearen Fall zu
finden. Zudem lässt sich 2

∥w∥ als geometrischer Abstand der Ränder inter-
pretieren.

y

x
b∥
w
∥

2∥
w
∥

w

⟨w,x
⟩ −

b =
1

⟨w,x
⟩ −

b =
0

⟨w,x
⟩ −

b =
−1

Abbildung 2.10: Eigene Darstellung der Prädiktion eines Support Vector Klassifikators nach
[60].

Folglich muss ∥w∥ minimiert werden, um die bestmögliche Hyperebene zu
ermitteln. Des Weiteren wird deutlich, dass die Hyperebene mit der maxi-
malen Marge ausschließlich von denjenigen Datenpunkten bestimmt wird,
die am nächsten an ihr liegen. Diese Datenpunkte werden auch als Support
Vectors bezeichnet und haben den größten Einfluss auf die Bestimmung der
Trennebene und damit auf die Vorhersage der SVM.
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Regression Bei der Anwendung einer SVM für ein Regressionsproblem
geht es um die Schätzung von reellwertigen Funktionen. Für eine Verallge-
meinerung des SVM-Algorithmus auf den Regressionsfall, wird analog zur
Klassifikation ein Soft-Margin erstellt. Für die Zielgrößen gilt nun y ∈ R.
Im Gegensatz zu Klassifikation bedarf es für den vorliegenden Fall einer
Verlustfunktion die Fehler ignoriert, welche innerhalb eines bestimmten
Abstandes zum tatsächlichen Wert liegen [57]. [61] führt dazu die sogenann-
te ε-insensitive loss function ein. Dadurch kann der Verlust, der durch die
Vorhersage f(x) anstelle von y entsteht, berechnet werden:

|y − f(x)|ε := max(0, |y − f(x)| − ε) . (2.19)

Der qualitative Verlauf von ε kann nachfolgend Abbildung 2.11 entnommen
werden. Um nun eine lineare Regression der Funktionsvorschrift aus Glei-
chung 2.16 zu prädizieren, muss folgendes beschränktes Optimierungspro-
blem betrachtet werden:

SVMRegression

minimiere
1

2
∥w∥2 + C

n∑
i=1

(ξi+ξ̂i)︷ ︸︸ ︷
|yi − f(xi)|ε (2.20)

unter Einhaltung von f(xi)− yi ≤ ε+ ξi (2.21)

yi − f(xi) ≤ ε+ ξ̂i, ξi, ξ̂i ≥ 0 . (2.22)

Es sei anzumerken, dass die Spektralnorm in Form des Terms ∥w∥2 gegen-
über einer Klassifikation unverändert bleibt. Für den vorliegenden Regres-
sionsfall müssen zwei Schlupfvariablen für die Fälle f(xi) − yi > ε und
yi − f(xi) > ε eingeführt werden. Ersterer wird durch ξi, Letzterer mit ξ̂i
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beschrieben. Es ist zu beachten, dass gemäß Gleichung 2.21 und 2.22 jeder
Fehler kleiner als ε kein ξi bzw. ξ̂i ungleich null erfordert. Somit geht die-
ser auch nicht in die Zielfunktion ein. Abbildung 2.11 veranschaulicht die
beschriebenen Zusammenhänge. Für ein tiefergehendes mathematisches
Verständnis sei an dieser Stelle explizit auf [58] verwiesen.

y

x

ξ
+ε

0

−ε

0

ξ

y − f(x)

Loss

−ε +ε

Abbildung 2.11: Eigene Darstellung der Prädiktion eines Support Vector Regressors inner-
halb des definierten Bereichs [−ε,+ε] nach [58]. Ein Kompromiss zwi-
schen Modellkomplexität und Datenpunkten außerhalb des Toleranzbandes
(mit positiven Schlupfvariablen ξ) wird durch die Minimierung von Glei-
chung 2.20 bestimmt (links). Lineare ε-sensensitive Verlustfunktion (rechts).

2.2.4 Extreme Gradient Boosting

Der von [62] entwickelte Extreme Gradient Boosting-Algorithmus (kurz: xG-
Boost) ist ein leistungsfähiges ML-Modell, welches auf dem sogenann-
ten Boosting-Verfahren basiert [63]. Anwendung findet dieser sowohl bei
Regressions- als auch bei Klassifikationsproblemen. Die wichtigsten Be-
grifflichkeiten sollen für ein besseres Verständnis nachfolgend erläutert
werden.
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Die Grundlage bilden hierarchiasche Strukturen in Form von sogenann-
ten Desicion Trees (dt.: Entscheidungsbäumen). Im mathematischen Sinne
können diese als ein azyklischer Graph mit einer festen Wurzel verstan-
den werden. Ein Knoten beschreibt ein Attribut in den Daten. Die Kan-
ten stellen eine Entscheidung auf Grundlage des Attributs dar. In der An-
wendungsphase eines trainierten Modells durchläuft ein Datentupel, aus-
gehend von seiner Wurzel, die Baumstruktur. An den Knoten folgt die Da-
teninformation je nach Wert eines bestimmten Merkmalen im Datentupel
einer der Kanten chronologisch zum nächsten Knoten. Angekommen am
letzten Knotenpunkt kann dann der Ausgabewert prädiziert werden. Für
eine detailliertere Betrachtung wird [64] empfohlen. Entscheidungsbäume
weisen jedoch eine Anfälligkeit für Überanpassung auf, insbesondere bei
zu tiefen Architekturen [65]. Aus diesem Grund werden sogennante Ensem-
ble-Methoden angewendet, um Robustheit sowie Performance zu steigern.
Nachfolgend wird in Kürze auf die verschiedenen Methoden und Werkzeu-
ge eingegangen.

Ensemble-Methode Die Grundkonzeption von Ensemble-Methoden ist
es mehrere Prädikatoren miteinander zu kombinieren. Dadurch kann die
Qualität der Vorhersage auf Kosten der Interpretierbarkeit gegenüber Schät-
zern bestehend aus nur einem Modell gesteigert werden. Der Aufbau der
Prädikatoren erfolgt dabei auf unerschiedliche Art und Weise. Das fina-
le Ergebnis setzt sich aus der Kombination der individuellen Schätzun-
gen der Teilmodelle zusammen. Ensemble-Modelle sind demnach in der
Lage durch die Diversität ihrer Einzelmodelle eine exaktere Abbildung
der Abhängigkeiten von Eingangs- und Ausgangsgrößen darzustellen [66].
Für die Konstruktion von Ensemble-Modellen müssen bestimmte Regeln
definiert werden. Diese legen fest, wie hinreichend genaue sowie hinrei-
chend verschiedene Modelle erstellt und auf welche Weise diese zur finalen
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Schätzung kombiniert werden. Hierfür gibt es verschiedene Methoden und
Werkzeuge, die [67] zusammenfasst. Eine der Methoden ist das bereits er-
wähnte Boosting bzw. Gradient Boosting welche nachfolgend näher erläutert
werden.

Boosting Das Boosting-Verfahren beschreibt eine Methode, die mittels
Kombination mehrerer schwacher Lerner ein leistungsfähiges Ensemble-
Modell erstellt, wobei jedes Modell versucht, die Fehler des vorherigen
Modells zu korrigieren. Der Algorithmus arbeitet iterativ und passt sich
so an die Trainingsdaten an. Während des Trainings werden die Trainings-
daten durch gezielte Manipulation der Gewichtungen einzelner Trainings-
datentupel varriert [68]. Dadurch kann die Diversität der unterschiedlichen
Ensemble-Modelle gewährleistet werden. Für eine umfassendere Betrach-
tung hinsichtlich des Boosting-Verfahrens sei an dieser Stelle auf [69] ver-
wiesen.

Gradient Boosted Trees Die Gradient Boosted Trees sind ein Mitglied
der sogenannten Tree Ensembles. Vereinfacht kann von einem Wald beste-
hend aus mehreren Bäumen gesprochen werden, der durch die Gradient-
Boosting-Methode erstellt wird. Der Grundgedanke das Algorithmus be-
steht – wie beim Boosting – darin nacheinander neue Regressionsbäume
anzupassen, um eine genauere Schätzung zu erhalten. Der Unterschied
zum konventionellen Boosting-Verfahren besteht in der Art und Weise,
wie die Gewichtungen während des Trainings sowie die Vorhersagefehler
behandelt werden. Eine Anpassung bzw. Konstruktion des Ensembles wird
durch das Gradientenabstiegsverfahren erreicht. Eine maximale Korrela-
tion des Gradienten der Verlustfunktion wird angstrebt [70]. Generell re-
sultiert durch die Anwendung der Gradient-Boosting-Methode ein Vorteil
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auf die Modellperformance hinsichtlich ungleichverteilten Datensätzen.
Mittels der Gewichtung einzelner Datentupel während des Trainings kann
der Algorithmus auf unterrepräsentierte Klassen bzw. Bereiche fokussiert
werden. Dadurch ist dieser in der Lage relevante Zusammenhänge in den
Daten zu erlernen [71].

Extreme Gradient Boosting Der xGBoost-Algorithmus stellt eine Wei-
terentwicklung der Gradient Boosted Trees dar. Modelle dieser Art liefern
State-of-the-Art-Ergebnisse für eine Vielzahl an ML-Problemstellungen (s.
Abschnitt 3.3). Der Hauptunterschied zu Gradient Boosted Trees besteht in
einem unabhängigen Aufbau der einzelnen Entscheidungsbäume [72]. Für
eine hohe Effizienz des Algorithmus werden zudem mehrere performan-
te Techniken eingeführt. xGBoost erweitert die eigentliche Verlustfunkti-
on im Optimierungsprozess auf die sogenannte Taylor-Erweiterung zwei-
ter Ordnung. Auf diese Weise kann unter der Voraussetzung einer zweifa-
chen Differenzierbarkeit sowie Konvexität nahezu jegliche Verlustfunktion
implementiert werden. Des Weiteren wird zur Verringerung der Modell-
komplexität sowie zur Verhinderung einer Überanpassung ein Regularisie-
rungsterm in die Verlustfunktion mitaufgenommmen. Durch Heranziehen
eines Datensets D = {(xi, yi)} kann die Prädiktion des finalen xGBoost-
Baummodells folgendermaßen notiert werden:

ŷ
(K)
i =

K∑
k=1

fk(xi) = ŷ
(K−1)
i + fK(xi) . (2.23)

mit der Gesamtzahl an BaummodellenK, der Schätzung des zuletzt erzeug-
ten Modells ŷ(K−1)

i und dem neusten Baummodell fK(xi). Für ein besseres
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Verständnis ist in Abbildung 2.12 eine vereinfachte Darstellung des Berech-
nungsprozesses eines xGBoost-Algorithmus illustriert. Auf eine detaillier-
tere Betrachtung der mathematischen Zusammenhänge wird explizit auf
[62, 73] verwiesen.

f1(xi) f2(xi) f3(xi) fk(xi) ft(xi)

Generieren neuer Entscheidungsbäume in Richtung des negativen Gradienten der Verlustfunktion

Minimierung des Fehlers mit steigender Modellanzahl

Abbildung 2.12: Schematischer Aufbau eines xGBoost-Modells nach [74].
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Im Bereich der modernen Datenanalyse spielen maschinelle Lernmetho-
den eine zentrale Rolle bei der Vorhersage, Analyse und Modellierung von
Zeitreihendaten sowie von Alterungsprozessen der Batterie in automoti-
ven Anwendungen. Heutige State-of-the-Art-Ansätze nutzen eine Vielzahl
von maschinellen Lernmodellen, um Muster in Daten zu erkennen und zu-
künftige Werte präzise vorherzusagen. [17] und [75] belegen dies jeweils
in verschiedenen Studien. Die Untersuchungen zeigen, dass statistische
Methoden – neben elektrochemischen und physikalischen Ansätzen – ei-
ne begründete Relevanz in der Modellierung des Alterungsprozesses von
Lithium-Ionen-Batterien aufweisen. Die vorliegende Arbeit konzentriert
sich jedoch primär auf die Exploration von Künstlichen Neuronalen Net-
zen, Support Vector Machines und xGBoost-Modellen. Die folgenden Ab-
schnitte geben Aufschluss über die Eignung der verschiedenen Modellva-
rianten zur Schätzung von Zeitreihen und zur Vorhersage des Degradati-
onsverhaltens der Batterie.

41



3 Stand der Forschung

3.1 Neuronale Netze

Die Anwendung von Neuronalen Netzen zur Modellierung und Prognose
von Zeitreihendaten hat in der Forschung signifikant an Relevanz gewon-
nen. In diversen Studien haben sich Künstliche Neuronale Netze als effekti-
ve Alternative zu traditionellen Zeitreihenmodellen etabliert [76]. Ein klas-
sisches Beispiel Vorwärtsgerichteter Neuronale Netze ist das Multi-Layer-
Perceptron (kurz: MLP), welches sich aus mehreren verdeckten Schichten
zusammensetzt. Solche universellen Netzarchitekturen eignen sich für ei-
ne Vielzahl von Anwendungen. Insbesondere im Bereich des autonomen
Fahrens konnten vielversprechende Ergebnisse erzielt werden, wie [77] dar-
legen. Aber auch im Bereich des sequentiellen Lernens finden FFNN An-
wendung. [78] untersucht im Rahmen seiner Arbeit die Eignung von tiefen
Vorwärtsgerichteten Netzen im Vergleich zu bisherigen Modellen für die
Zeitreihenprognose. Er zeigt, dass auch MLPs in der Lage sind Zeitreihen
vorherzusagen. Jedoch haben auf dem Gebiet des sequentiellen Lernens vor
allem Rekurrente Neuronale Netze (kurz: RNN) zu erfolgsversprechenden
Ergebnissen geführt. Aus diesem Grund soll nachstehend ausführlicher auf
die Anwendung und Qualifikation von RNNs auf diesem Bereich eingegan-
gen werden.

Rekurrente Neuronale Netze haben in der Vergangenheit speziell auf An-
wendungsgebieten wie der Bildverarbeitung und Mustererkennung zu er-
folgsversprechenden Ergebnissen geführt, ähnlich wie FFNNs. Insbeson-
dere im Bereich der natürlichen Sprachverarbeitung weisen RNNs eine
Vielzahl an Durchbrüchen auf [79]. Erfolge werden vor allem in den Teil-
bereichen der automatischen Beantwortung von Fragen, der Spracherken-
nung und des maschinellen Übersetzens erzielt. Darüberhinaus haben sich
RNNs auch bei Anwendungen auf dem Gebiet des sequentiellen Lernens
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als vielversprechend erwiesen. In diesem Zusammenhang vergleichen [80]
verschiedene RNN-Architekturen für Problemstellungen mit langen zeit-
lichen Abhängigkeiten. Die Bewertung hebt hervor, dass RNNs besonders
geeignet für Aufgaben dieser Art sind.

Eine Schwierigkeit bei der Anwendung von einfachen rekurrenten Einhei-
ten stellt das von [81] beschriebene Problem der verschwindenen Gradien-
ten dar. Erfolgreiche Anwendungen von Rekurrenten Neuronalen Netzen
für sequenzielles Lernen sind bisher auf komplexe rekurrente Einheiten
zurückzuführen, wie z. B. Long Short-Term Memory-Zellen (kurz: LSTM).
Eine umfassende Analyse anhand unterschiedlicher Experimente von [82]
zeigt, dass durch die Verwendung von LSTM-Einheiten Langzeitabhängig-
keiten deutlich besser erlernt werden können als durch andere Variationen
Rekurrenter Neuronaler Netze. Am Beispiel der Handschrifterkennung de-
monstrieren [83], dass LSTM-Netze zu weit besseren Resultaten geführt ha-
ben als bisherige Ergebnisse auf Basis dynamischer Modelle, um komplexe
Sequenzen mit weitreichender Struktur zu erzeugen. Angesichts der nach-
gewiesenen Effektivität von Long Short-Term Memory-Netzwerken in der
Sequenzmodellierung erscheint ihre Anwendung in spezifischen und prak-
tischen Kontexten, wie der Modellierung der Batteriealterung, besonders
relevant. Im Folgenden wird erörtert, warum LSTM-Netzwerke speziell für
vorliegende Problemstellung geeignet sind, indem ihre Fähigkeit zur prä-
zisen Erfassung und Analyse der zeitlich veränderlichen Eigenschaften von
Batterien herausgearbeitet wird.

Der umfassende Überblick von [84] unterstreicht zunächst die weite Ver-
breitung von Künstlicher Intelligenz in Batteriemanagementsystemen elek-
trifizierter Fahrzeuge, unter anderem mit tiefen Rekurrenten Netzen. Die-
se haben entscheidend dazu beigetragen, die Vorhersage der Batteriele-
bensdauer zu verbessern und das Energiemanagement zu optimieren. Im
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Zusammenhang mit den Anforderungen an die Trainingsdaten stellen [85]
ein flexibles SoH -Vorhersageschema vor, das einen LSTM-Ansatz verwen-
det und den Bedarf an umfangreichen Trainingsdaten effektiv reduziert.
In ähnlicher Weise verwendet [86] gekoppelte LSTM-Netzwerke für eine
präzise Prädiktion und rückt die Datenvorverarbeitung für verbesserte Mo-
dellperformance in den Vordergrund. Damit einhergehend bestätigen [87]
in deren Arbeit die Bedeutung des Datenvorverarbeitungsprozesses bei der
Vorhersage des SoH mittels LSTM-Architekturen.

[88] heben die Effektivität von LSTM-Methoden zur Abschätzung des Ge-
sundheitszustands von Batterien in Elektrofahrzeugen hervor. Die Bedeu-
tung von Parametern, die aus dem Lade-/Entladeprozess abgeleitet werden,
wird explizit unterstrichen. Ergänzend dazu zeigt [89], dass durch eine in-
tegrierte Schätzung des Ladezustands sowie Gesundheitszustands eine ef-
fektivere Erfassung und Analyse der zeitlichen Batteriedaten durch rekur-
rente Einheiten möglich ist. [90] fügen hinzu, dass die Modellierung der
Batteriekapazität als Funktion des SoH es ermöglicht, komplexe Muster
der Kapazitätsdegeneration über die Zeit hinweg genau zu verfolgen und
vorherzusagen.

[91] eröffnen eine neue Perspektive in der Anwendung von LSTM-Modellen,
indem diese für kurzfristige elektrische Lastprognosen angepasst und die
Herausforderungen bei der Auswahl von Hyperparametern angegangen
werden. Dennoch grenzt sich die Problemstellung im Rahmen dieser Arbeit
ab. Es werden keine elektrischen Lasten im herkömmlichen Sinne betrach-
tet, sondern die Umsetzung angestrebt, unbekannte Beanspruchungen ei-
ner komplex belasteten Batterie innerhalb eines hochdynamischen Systems
mittels Diagnosedaten zu beschreiben. Die erste Orientierung hinsichtlich
der Wahl der Hyperparameter soll nichtsdestotrotz an der von [91] unter-
suchten Studie erfolgen.
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In einem ähnlichen Kontext, jedoch mit einem anderen Fokus, untersu-
chen [92] eine datengetriebene LSTM-Methode, die auf eine gleichzeitige
Schätzung verschiedener Batteriezustände ausgerichtet ist. Diese Methode
erzielt unter verschiedenen Bedingungen eine hohe Genauigkeit, was die
Vielseitigkeit von LSTM-Modellen im Umgang mit mehreren Zustands-
schätzungen unterstreicht. Ergänzend dazu demonstrieren [93] eine weitere
Facette dieser Vielseitigkeit, indem ein RNN mit traditionellen modellba-
sierten Ansätzen kombiniert wird, um die Lebensdauer von Batterien vor-
herzusagen. Adaptive Ansätze zur Vorhersage des Batteriezustands werden
in der Studie von [94] veranschaulicht, mit Fokus auf der dynamischen Zu-
standsvorhersage von Lithium-Ionen-Batterien. In diesem Kontext schlägt
die Studie von [95] eine Untersuchung zur Auswahl von Merkmalen sowie
einen LSTM-Algorithmus für eine verbesserte Lebensdauervorhersage un-
ter Verwendung von Teillade-/Entladedaten zur Erhöhung der Genauigkeit
vor. Diese Studien zusammen veranschaulichen das breite Anwendungs-
spektrum und die Anpassungsfähigkeit von LSTM-Modellen in verschie-
denen Bereichen der Prognostik.

Des Weiteren zeigen [96] anhand synthetisierter Daten, dass die Verwen-
dung von Long Short-Term Memory-Netzwerken durchaus geeignet ist, um
ein reales, komplexes sowie dynamisches Batteriesystem mit seinen Alte-
rungsmechanismen zu beschreiben. Die Fortschritte bei LSTM-basierten
Techniken im Bezug auf das Degradationsverhalten von Lithium-Ionen-
Batterien werden von [97] vertieft. Im Rahmen der Arbeit wird gezeigt,
dass es die Anpassung des Algorithmus über mehrere Ladezyklen hin-
weg ermöglicht, komplexere Muster in den Daten zu erkennen und zu
lernen. Dadurch wird eine präzisere Vorhersage des Gesundheitszustan-
des erreicht. Abschließend zeigt [98] im Rahmen einer Untersuchung, dass
LSTM-Ansätze durchaus als Alternative zu erweiterten Kalman-Filtern für
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die Prädiktion des Alterungsverhalten auf Basis von Bordnetzströmen dar-
stellen.

Basierend auf bisherigen Erfahrungen bei der Anwendung von Rekurrenten
Neuronalen Netzen stellt die Verwendung komplexer rekurrenter Einhei-
ten einen erfolgsversprechenden Ansatz im Hinblick auf Effektivität von
LSTM-Einheiten für die Vorhersage der Batteriealterung dar. Der aktuel-
le Stand der Forschung zeigt die vielfältigen Anwendungen dieser Algo-
rithmen und demonstriert die Anpassungsfähigkeit und Genauigkeit von
LSTM-Topologien im Bereich der Batterietechnologie. Aus diesem Grund
wird im weiteren Verlauf der Arbeit der Einsatz von LSTM-Zellen vorge-
schlagen, um den Gesundhgeitszustand auf Basis der Diagnosedaten der
Batterie zu prädizieren.

3.2 Support Vector Machines

Support Vector Machines haben sich als leistungsfähiges Werkzeug im Be-
reich der Sequenzmodellierung und der Vorhersage von Zeitreihen erwie-
sen [99]. Aufgrund ihrer Fähigkeit, mittelgroße Datensätze mit geringer
Überanpassung zu verarbeiten sowie hoher Recheneffizienz und Robust-
heit gegenüber Datenrauschen werden im Rahmen dieser Arbeit SVM-
Ansätze als praktikable und vielversprechende Methodik untersucht [100].

Im Kontext der fortgeschrittenen Forschung zur Sequenzmodellierung und
der prädiktiven Analyse von Zeitreihendaten haben sich SVMs bereits als
effiziente und flexible Instrumente erwiesen. Die Arbeit von [101] stellt
einen bedeutenden Vorstoß in den Bereich der Finanzzeitreihenvorhersa-
ge dar. SVMs zeigen eine deutliche Überlegenheit gegenüber herkömm-
lichen Vorhersagemodellen. [102] beschäftigen sich mit der Verarbeitung
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natürlicher Sprache. Sie verdeutlichen die Leistungsfähigkeit von SVMs
bei der Vorhersage komplex strukturierter Einheiten. Auch im Bereich
des autonomen Fahrens haben [103] die Weiterentwicklung eines SVM-
Algorithmus angestrebt, welcher in der Lage ist auf Basis historischer Da-
ten, menschenähnliche Entscheidungsprozesse in vielfältigen Verkehrss-
zenarien nachzubilden. Unter Berücksichtigung eines ähnlichen Kontex-
tes, aber mit anderem Schwerpunkt haben [104] eine SVM-Methodik für
die Prognose von Zeitreihen des Verkehrsflusses entwickelt. Die Autoren
heben die beschleunigte Konvergenz und verbesserte Verallgemeinerungs-
fähigkeiten hervor.

[105] führen im Rahmen ihrer Arbeit ein SVM-Konzept in Form einer fort-
geschrittenen Modellarchitektur ein, welches zu einer signifikanten Stei-
gerung der Generalisierungsleistung führt. Diese trägt demnach entschei-
dend zum Erweiterungsprozess des theoretischen und praktischen Ver-
ständnisses in der Methodologie der Zeitreihenprognose bei. In Bezug auf
die Analyse von Sensordaten haben [106] ein SVM-Regressionsmodell ent-
wickelt, das die Komplexitäten, die mit fluktuierenden und verrauschten
Datensätzen verbunden sind, wirksam abschwächt und die Thematik um
die Datenqualität in den Vordergrund stellt. Zuletzt bestätigen [107] die An-
wendbarkeit von SVMs bei der Prädiktion von Sequenzen in Form von Ge-
schwindigkeitsprofilen. Die erzielten Forschungsergebnisse demonstrie-
ren eine überlegene Leistungsfähigkeit gegenüber KNNs, was die Bedeu-
tung von SVMs in der Analyse von historischen Datensätzen untermauert.

Die Erfolge von SVMs in verschiedenen Disziplinen ebnet auf natürliche
Weise den Weg für deren Anwendung im spezialisierten Feld der Batterie-
alterung, einem Bereich, in dem präzise Vorhersagen und Modellierungen
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von entscheidender Bedeutung sind. Angesichts ihrer bewährten Wirksam-
keit im Umgang mit komplexen Datensätzen und der Prognose zeitabhän-
giger Phänomene treten SVMs als potenzielles Analyseinstrument zur Be-
wältigung der Komplexitäten der Batteriedegradation und Lebenszyklus-
analyse hervor. Aus diesem Grund soll nachstehend ausführlicher auf die
Anwendung und Qualifikation von SVMs in diesem Bereich eingegangen
werden.

Die Studien von [108] und [109] veranschaulichen spezifische Anwendun-
gen von SVMs in der SoH -Schätzung. [108] implementieren einen SVM-
Algorithmus, der sich auf Batterie-Konstantstrom-Entladespannungsprofile
stützt. [109] gründen ihre Analyse auf Datensätze der nichtlinearen Fre-
quenzgangmessung. Beide Ansätze zeigen eindrucksvoll die Fähigkeit von
SVMs, die Batteriealterung präzise zu überwachen und abzubilden. Da-
bei wird die Anzahl der benötigten Stützvektoren und die Messzeit si-
gnifikant reduziert. Ebenso leisten [110] und [111] signifikante Beiträge
zur Erweiterung des wissenschaftlichen Verständnisses im Bereich der
Restnutzungsdauer-Prognose. Erstgenannte implementieren Alterungstest-
daten von Lithium-Ionen-Batterien zur Validierung ihres SVM-Verfahrens.
Zweitgenannte ziehen Ladungs- und Entladungsparamter für verschiede-
ne Zellpacks heran, um Entwicklung und Überprüfung des umgesetzten
SVM-Modells zu gewährleisten. Beide Untersuchungen heben die außer-
gewöhnliche Präzision von SVMs in der Restlebensdauerprognose her-
vor. Die Resultate von [112] und [113] unterstreichen vor allem die Anpas-
sungsfähigkeit von SVMs an unterschiedliche Batterie-Datentypen und -
Bedingungen. Die Entwicklung der Algorithmen für eine Vorhersage des
Ladezustands basiert auf experimentellen Ladedaten. Die Arbeiten beto-
nen speziell die Flexibilität der SVM bei der Verarbeitung unterschiedli-
cher Dateneingänge und zeigen gleichzeitig eine hohe Vorhersagegenau-
igkeit und Stabilität auf.
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Die jüngsten Entwicklungen in der Effizienzsteigerung bei der Prüfung von
Batterien manifestieren sich eindrucksvoll in den folgenden Forschungs-
arbeiten. [114] haben eine innovative Methode unter Anwendung von SVM
zur Klassifikation ausgedienter Lithium-Ionen-Zellen entwickelt, welche
auf Daten aus demontierten Batteriemodulen basiert. Dieser methodische
Ansatz führt zu einer signifikanten Steigerung der Effizienz beim Identi-
fizieren wiederverwendbarer Zellen. [115] hingegen implementierten eine
performante Screening-Methodik für ausgemusterte LiFePO4-Batterien,
wobei die Präzision und Geschwindigkeit der SVMs bei der Klassifizie-
rung und Evaluation von Batterien hervorgehoben wird, was maßgeblich
die Wege für eine effektive Sekundärnutzung ebnet.

Parallel dazu rückt die Optimierung von Parametern und Modellen inner-
halb der SVM-Technologie in den Fokus mehrerer Studien. Bedeutende
Beiträge in diesem Bereich werden von [116] und [117] geleistet. [116] set-
zen einen kombinierten SVM-Algorithmus zur Prognose des SoH ein. Die-
ser hybride Ansatz trägt nicht nur zur Verbesserung der Prognosegenauig-
keit bei, sondern demonstriert zudem die Anpassungsfähigkeit der SVM-
Technologie in der Integration mit anderen algorithmischen Methoden. Im
Gegensatz dazu wählen [117] einen differenzierten Ansatz, indem sie SVMs
mit einem diskreten Batteriealterungsmodell kombinieren, um die Kapa-
zität von Batterien zu schätzen. Diese methodische Verschmelzung illus-
triert, wie SVMs maßgeschneidert eingesetzt werden können, um die Prä-
zision der Vorhersagen unter realen Einsatzbedingungen zu optimieren.

Parallel dazu führen [118] sowie [119] eine vergleichende Analyse verschie-
dener maschineller Lernalgorithmen durch, einschließlich SVM, mit Schwer-
punkt auf der Schätzung des Ladezustands sowie Gesundheitszustandes.
Ihre Ergebnisse unterstreichen aufs Neue die überlegene Leistung von
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SVM im Vergleich zu alternativen Methoden. In einer separaten Arbeit tra-
gen [29] einen neuartigen Ansatz bei, indem sie Alterungsmechanismen in
Lithium-Ionen-Zellen quantifizieren. Dies wird durch die Anwendung ei-
ner Differenzialspannungsanalyse in Kombination mit SVM-Techniken er-
reicht. Die Implementierung der Methode an einem Datensatz von Automobil-
Pouch-Zellen verdeutlicht ausgeprägte Unterschiede im Alterungsverhal-
ten und in den Homogenitätszuständen der Zellen. Abschließend zeigt
[120] im Rahmen seiner Forschungsarbeit eine beispielhafte Implemen-
tierung einer SVM in Form eines SoHC-Schätzalgorithmus.

Auf Basis der umfassenden Literaturrecherche und den bisherigen Erfah-
rungen in der Anwendung von SVMs im Bereich der Batterietechnologie,
stellt die Verwendung dieser Methodik einen vielversprechenden Ansatz
dar. Die Forschungsergebnisse unterstreichen die Eignung von SVMs für
die präzise Vorhersage der Batteriegesundheit. Daher wird im weiteren
Verlauf der Arbeit der Einsatz von SVMs vorgeschlagen und vertieft.

3.3 Extreme Gradient Boosting

xGBoost-Verfahren haben sich zu einem herausragenden Verfahren für die
Sequenz- sowie Zeitreihenmodellierung entwickelt. Die Anwendungen er-
strecken sich über verschiedene Bereiche wie die Verarbeitung natürlicher
Sprache, autonomes Fahren und weitere verschiedenste Anwenudngen im
Automobilsektor. Die Vielseitigkeit und Effizienz von xGBoost bei der Ver-
arbeitung komplexer Datensätze und der prädiktiven Modellierung werden
im Folgenden veranschaulicht.

[121] demonstrieren am Beispiel der Routenplanung die Effektivität von xG-
Boost bei der Vorhersage von Reisezeiten auf Autobahnen. Die Resultate
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zeigen dabei eine klare Überlegenheit gegenüber traditionellen Modellen
um komplexe Sequenzen mit ausgeprägten strukturellen Eigenschaften zu
erzeugen. In ähnlichem Kontext demonstrieren [122] im Bereich der auto-
nomen Fahrzeuge die Schlüsselrolle von xGBoost. Die Fähigkeit von xG-
Boost, komplexe Muster in den Trajektoriendaten von Fahrzeugen zu iden-
tifizieren und vorherzusagen, zeigt seine Anwendbarkeit in hochdynami-
schen und unvorhersehbaren Umgebungen. Durch eine umfassende Ana-
lyse anhand unterschiedlicher Experimente zeigen [123], dass durch Ver-
wenden von xGBoost zur Extraktion von Merkmalen für die Vorhersage
multivariater Zeitreihen, Zeitabhängigkeiten deutlich besser erlernt wer-
den können. Dies veranschaulicht das Potenzial des Modellansatzes in der
industriellen Datenanalyse. [124] bewerten das Verhalten von xGBoost für
die Aufgabe einer Klassifikation auf Basis zeitlich abhäniger Daten im Ver-
gleich zu anderen Ansätzen, einschließlich KNNs. Die Resultate zeigen die
klare Überlegenheit von xGBoost. Darüber hinaus belegen [125] im Rahmen
einer umfangreichen Untersuchung, dass xGBoost-Algorithmen leicht ver-
besserte Ergebnisse liefern als LSTM-Ansätze, was die Wirksamkeit des
Modells im Umgang mit vielfältigen und langzeitabhängigen Dateneigen-
schaften demonstriert.

[126] entwickeln im Rahmen einer Untersuchung ein xGBoost-
Hybridmodell zur Vorhersage von Aktienkursen. Zwar illustriert dieses
Modell, dass hybridisierte Modelle nicht-lineare Beziehungen auf Basis
von Zeitreihendaten lernen können, gleichzeitig liefern alleinstehende
xGBoost-Algorithmen im Vergleich ähnlich Resultate. Dies bestätigen [127]
am Beispiel der Erkennung von Stromprofilen. Die Ergebnisse zeigen, wie
xGBoosting-Verfahren effektiv eingesetzt werden, um dynamische und oft
rauschbehaftete Datenströme zu schätzen. Zuletzt arbeiten [128] anhand
verschiedener Experimente die Effizienz eines xGBoost-Algorithmus bei
der Vorhersage von historischen Daten heraus. Besonders hervorgehoben
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wird die Bedeutung des Datenvorverarbeitungsprozesses, indem relevante
Größen selektiert werden. Infolgedessen kann sowohl die Prognosegüte
des Modells gesteigert als auch die Rechenzeit signifikant gesenkt werden.

In Anbetracht der demonstrierten Effektivität des xGBoost-Modells hin-
sichtlich Sequenz- und Zeitreihenmodellierung soll nun die Eignung spe-
ziell für die Vorhersage der Batteriealterung untersucht werden.

[129] und [130] haben bedeutende Fortschritte im Bereich derSoH -Schätzung
sowie Lebensdauervorhersage von LIB mit xGBoost erzielt. [129] führen
einen xGBoost-Ansatz ein, der die multiplen Alterungschrakteristiken auf
Zellebene abbildet. Darauf aufbauend entwickeln [130] einen ähnlichen An-
satz, mit dem Unterschied, dass sich der Fokus der Arbeit auf die Interpre-
tierbarkeit des Algorithmus konzentriert und somit zum Verständnis der
zugrundeliegenden Alterungsmechanismen von LIB beiträgt. Diese Me-
thode erweist sich auf Basis einer quantitativen Analyse als durchaus wirk-
sam bei der Prädiktion der Batterielebensdauer und ergänzt den Ansatz
von [129].

Parallel dazu verwenden [131] im Rahmen einer aufwendigen Studie xGBoost-
Algorithmik für die Vorhersage der kalendarischen Alterung in verschie-
denen Zellchemien. Die Ergebnisse unterstreichen die Überlegenheit des
Algorithmus bei den Fehlerraten und der Anpassungsfähigkeit unabhän-
gig untersuchten Zellchemie, insbesondere im Vergleich zu anderen Algo-
rithmen des maschinellen Lernens wie KNNs. Die Arbeit liefert wertvolle
Einblicke in die relativen Stärken von xGBoost im Zusammenhang mit der
Batteriealterung.

[132] schlagen einen anwendungsspezifischen Ansatz vor, um den SoH

in Hybridfahrzeugen zu schätzen. Die Datengrundlage der Untersuchun-
gen stellen Strom- sowie Spannungsprofile zyklisierter Zellen aus Lade-
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bzw. Entladevorgängen dar. Zusammenfassend wird gezeigt, dass Boosting-
Methoden, darunter xGBoost, einen vielversprechenden Ansatz bei der Al-
terungsmodellierung darstellen. Für die vorliegende Thesis gelten im Hin-
blick auf die Schätzgröße ähnliche Voraussetzungen. Dennoch grenzt sich
die Problemstellung im Rahmen dieser Arbeit deutlich ab. Es werden ein-
deutigen Spannungs- sowie Stromprofile einzelner Zellen betrachtet, son-
dern die Umsetzung angestrebt, durch Flotten-Diagnosedaten das Kunder-
verhalten zu analysieren und auf Basis dessen das Degradationsverhalten
der komplex belasteten Hochvoltbatterien innerhalb eines hochdynami-
schen Systems zu beschreiben.

Auch [133] und [134] leisten wichtige Beiträge in diesem Bereich. Erstere
entwickeln einen auf xGBoost basierenden Ansatz, um die Restnutzungs-
dauer von LiB vorherzusagen. Besonders die Bedeutung der Merkmalsaus-
wahl für die Verbesserung der Vorhersageleistung des Modells wird her-
vorgehoben. [134] zeigen eine signifikante Steigerung der Genauigkeit der
SoH -Schätzung durch den Einsatz von xGBoost. Genauer führt die vorge-
schlagene Methode zu einer Steigerung der Prognosegüte von 10-20% im
Vergleich zu SVMs sowie KNNs.

Sowohl [135] als auch [136] betonen die rechnerischen Vorteile von xG-
Boost. [135] konzentrieren sich auf die Effizienz und Skalierbarkeit von
xGBoost für die Vorhersage des SoH in LiB. [136] stellen hingegen eine
schnelle Online-Methode zur SoH -Schätzung auf der Grundlage xGBoost
vor und unterstreichen die Fähigkeit des Algorithmus, schnelle und genaue
Vorhersagen mit minimalen Fehlern zu liefern. [137] entwerfen und bewer-
ten im Rahmen einer experimentellen Studie von einer Vielzahl an unter-
schiedlich zyklisierten Zellen einen xGBoost-Algorithmus. Das Training
erfolgt anhand einer Datenbasis von Ladespannungs- sowie Stromkurven,
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welche nach einem Schnellladeprotokoll gemessen wurden. Die erfolgsver-
sprechenden Ergebnisse zeigen auch hier klar auf, dass xGBoost-Ansätze
durchaus in der Lage sind, mittels Spannungs-/Stromprofilen den Gesund-
heitszustand zu prädizieren. Daran anknüpfend entwickelt [138] eine Me-
thode unter Einsatz des xGBoost-Algorithmus zur Schätzung der Lebens-
dauer ausgedienter Energiespeicherbatterien. Diese Arbeit erweitert die
Einsatzmöglichkeiten von xGBoost auf verschiedene Phasen im Lebenszy-
klus einer Batterie. Die hohe Vorhersagegenauigkeit trägt zur Entwicklung
nachhaltiger Batteriemanagementstrategien bei.

In der Auseinandersetzung mit Herausforderungen bezüglich der Daten-
verfügbarkeit demonstrieren [139] die Effektivität des xGBoost-Algorithmus
in Szenarien mit geringen Datensätzen. Es wird gezeigt, dass derartige Mo-
dellansätze in der Lage sind, aussagekräftige Muster zu identifizieren, was
für die Vorhersage der Batterieleistung und -alterung von entscheidender
Bedeutung ist. Die Ergebnisse sind insbesondere für die Entwicklung von
zuverlässigen und effizienten Batteriemanagementsystemen relevant, da
diese aufzeigen, wie mit begrenzten Daten maximale Erkenntnisse gewon-
nen werden können.

[140] und [141] tragen beide signifikant zur Schätzung des Gesundheits-
zustands von Lithium-Ionen-Batterien bei, allerdings mit unterschiedli-
chen methodischen Ansätzen. [140] entwickeln ein innovatives Modell un-
ter Verwendung von xGBoosting in Kombination mit einem verbesserten
Merkmal-Extraktionsalgorithmus. Dies führt zu einem robusten Modell
mit hoher Genauigkeit und niedrigen Fehlerquoten. Im Gegensatz dazu
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kombiniert [141] Boosting-Machinen mit einer gewichteten Quantilsre-
gression, um eine effiziente Schätzung zu erreichen. Beide Studien de-
monstrieren erneut das Potenzial innovativer xGBoost-Ansätze in der prä-
zisen SoH -Vorhersage und deren praktische Anwendbarkeit in Energie-
speichersystemen und Elektrofahrzeugen.

Die Arbeit von [142] konzentriert sich speziell auf die Restnutzungsdauer
von Lithium-Ionen-Batterien in Batteriespeichersystemen. Es wird explizit
der Einfluss der Temperatur als entscheidende Variable für eine begüns-
tigte Alterung der Zelle erwähnt. Des Weiteren steht die Durchführung ei-
ner Hyperparameter-Studie im Vordergrund, um die bestmöglichen Ein-
stellungen des Modells für Datensätze zyklisierter Zellen zu finden. Die
erste Orientierung hinsichtlich der Wahl der Hyperparameter soll an der
von [142] untersuchten Studie erfolgen. Abschließend empfehlen [143] die
Verwendung von xGBoost und unterstreichen die Effizienz des Algorith-
mus im Umgang mit nichtlinearen Beziehungen und komplexen Mustern
in Alterungsdaten von Lithium-Ionen-Batterien.

Zusammenfassend unterstreichen diese Studien gemeinsam die Vielseitig-
keit und Effektivität des xGBoost-Algorithmus für Sequenz- bzw. Zeitrei-
henmodellierung sowie bei der Vorhersage des Gesundheitszustandes von
LIB. Sie heben speziell die Anpassungsfähigkeit des Algorithmus über ver-
schiedene Anwendungen und Kontexte hinweg hervor. Aus diesen Grün-
den wird der Einsatz des xGBoost-Algorithmus im Rahmen dieser Arbeit
vorgeschlagen, um die Vorteile seiner fortschrittlichen Analysefähigkei-
ten und seiner Anpassungsfähigkeit an verschiedene Batteriedaten und -
szenarien voll auszuschöpfen.
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3.4 Zusammenfassung und Forschungslücke

Die vorgestellten Studien unterstreichen die Wirksamkeit und Vielseitig-
keit von KNN, insbesondere von LSTM-Netzwerken, für die Modellierung
komplexer Zeitreihendaten und die Vorhersage des Gesundheitszustands
von LIB. Ebenso zeigen SVMs sowie xGBoost eine beachtliche Effizienz
in der Verarbeitung und Analyse von Batteriedaten, insbesondere in Bezug
auf die präzise Vorhersage des SoH .

Bei der Betrachtung aller aufgeführten Ansätze fällt auf, dass diese zwar in
verschiedenen Bereichen der Zeitreihenmodellierung und Vorhersagean-
wendungen effektiv sind, aber die spezifische Anwendung auf die Vor-
hersage der Batteriealterung und die Bewertung des SoH , insbesondere
im Kontext der Diagnosedaten von Fahrzeugflotten, weniger bis gar nicht
erforscht ist. Die Anwendung der Ansätze bietet mehrere Vorteile, wie
beispielsweise die effiziente Verarbeitung großer Datensätze, hohe An-
passungsfähigkeit an verschiedene Datentypen und die Fähigkeit, komple-
xe nichtlineare Beziehungen in den Daten zu erfassen. Angesichts dieser
Merkmale scheinen alle Algorithmen geeignet zu sein, um die komplexen
und dynamischen Muster, die in den Diagnosedaten von Fahrzeugflotten
vorhanden sind, zu modellieren und zu analysieren.

Die Einzigartigkeit der vorliegenden Thesis liegt in der Anwendung sowie
Anpassung verschiedener maschineller Lernalgorithmen auf einen spezi-
fischen Datentyp - die Diagnosedaten von Fahrzeugflotten - welche sich
in ihrer Struktur und Dynamik von anderen Datentypen unterscheiden, die
üblicherweise in der Batteriealterungsforschung verwendet werden. Diese
spezifische Anwendung könnte neue Einsichten in die Muster und Bezie-
hungen innerhalb der Diagnosedaten liefern und so zu genaueren Vorher-
sagen des Batteriegesundheitszustands beitragen.
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Abschließend lässt sich sagen, dass die Anwendung bzw. Anpassung von
KNNs, SVMs sowie xGBoost-Algorithmen auf die Vorhersage der Batterie-
alterung unter Verwendung von historischen Diagnosedaten aus Fahrzeug-
flotten, einen innovativen und vielversprechenden Forschungsansatz dar-
stellt. Um bisherige Forschungslücken in der Fachliteratur zu schließen,
sollen diese erfolgreichen Konzepte des maschinellen Lernens auf diesen
Anwendungsfall übertragen werden. Da zudem in der Literatur im Hinblick
auf die einzigartige Datenstruktur und den einzigartigen Informationsge-
halt kaum Hinweise zu finden sind, sollen im Rahmen der vorliegenden
Arbeit erste Schritte durchgeführt werden, um diese Lücke zu schließen.
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Das folgende Kapitel beschäftigt sich mit Datenverarbeitungstechniken für
historische Betriebsdaten sowie der Anpassung verschiedener maschinel-
ler Lernmodelle an die vorliegende Problemstellung. Die Datengrundlage
wird zunächst in Abschnitt 4.1 formell eingeführt und untersucht. Im An-
schluss werden in Abschnitt 4.2 Eingangsgrößen für das Modelltraining
selektiert, die maßgeblichen Einfluss auf die Batteriealterung haben. Dar-
an anknüpfend wird ein geeigenter Datenvorverarbeitungsprozess vorge-
schlagen. Schließlich gibt Abschnitt 4.3 einen Überblick über ausgearbei-
tete Prädiktionsmodelle, welche mit unterschiedlichen Methoden das De-
gradationsverhalten des dynamischen Batteriesystems abbilden.

4.1 Datenanalyse und Datenvorverarbeitung

Eine systematische Analyse und Vorverarbeitung der Daten ist im Hinblick
auf Machine-Learning-Anwendungen unabdinglich. Die Extraktion wich-
tiger Informationen dient dazu ein besseres Verständnis über die vorlie-
genden Daten zu erlangen. Es besteht die Möglichkeit charakteristische
Phänomene zu entdecken und somit Rückschlüsse auf systembeschreiben-
de Effekte zu ziehen, die als Grundlage für aussagekräftige Eingangsgrößen
des Modells dienen. Daran anknüpfend lässt die Vorverarbeitung der Ein-
und Ausgangsdaten eine gezielte Anpassung des Optimierungsproblems
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zu. In den folgenden Abschnitten sollen zunächst die zur Verfügung ste-
henden Daten näher analysiert werden. Anschließend wird explizit auf den
Datenvor- und aufbereitungsprozess eingegangen, da dieser einen wichti-
gen Bestandeil der vorliegenden Arbeit darstellt.

4.1.1 Datengrundlage für den Entwurf der Modelle

Der Entwurf einer Modellarchitektur für das Schätzen der Batterielebens-
dauer erfolgt auf Basis von Datensätzen vieler verschiedener Fahrzeuge.
Genauer handelt es sich um Plug-In-Hybridfahrzeuge einer bestimmten
Baureihe des Sportwagenherstellers Porsche, welche sich seit dem Jahr
2017 auf dem Markt befinden. Es kann demnach von einem Felddatensatz
gesprochen werden mit allen sich auf dem Markt befindlichen Kunden-
fahrzeugen. Durch den Informationsgehalt der Daten können Rückschlüsse
auf das reale Nutzungsverhalten, die tatsächlich auftretenden Betriebszu-
stände und die daraus resultierenden Mechanismen innerhalb der Batterie
gezogen werden.

Für den überwachten Lernansatz müssen die entsprechenden Refe-
renzdaten bereitgestellt werden. Die Beschaffung erfolgt bei Werkstatt-
Serviceterminen sowie bei außerplanmäßigen Werkstattbesuchen. Daraus
ergibt sich ein Datenset, das im Laufe eines Fahrzeuglebens mehrere soge-
nannter Fahrzeug-Analyse-Protokolle (kurz: FAPs) enthält, welche im Fol-
genden näher erläutert werden.

Fahrzeug-Analyse-Protokolle Die FAPs bilden die Datengrundlage, auf
deren Basis das Prädiktionsmodell der Batterie entworfen wird. Mit Hilfe
der Fahrzeug-Identifikations-Nummer (kurz: FIN) kann ein FAP eindeutig
einem bestimmten Fahrzeug anonymisiert zugeordnet werden. Es werden
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jedoch nicht alle Informationen des Protokolls für die Modellentwicklung
in Betracht gezogen. Bei der Vielzahl an Steuergeräten in heutigen Serien-
fahrzeugen liegt der Fokus der vorliegenden Arbeit ausschließlich auf den
Auslesedaten des Steuergeräts der Hochvoltbatterie. Wichtiger Bestandteil
sind hierbei die sogenannten Historiendaten, welche das Steuergerät mit-
aufzeichnet. Diese sollen nachstehend detaillierter beschrieben werden.

Historiendaten Die historischen Betriebsdaten geben Aufschluss über
die Vergangenheit eines Fahrzeugs. Genauer werden dabei Informationen
über einen bestimmten Betriebsmodus oder -zustand des Fahrzeugs dar-
gelegt und in verschiedenen Intervallen in Form einer Matrixstruktur ab-
gespeichert. Im weiteren Verlauf der Arbeit werden diese als Historien-
Daten-Matrizen (kurz: HDMs) bezeichnet. Insgesamt stehen 20 dieser
HDMs zur Verfügung. Für ein besseres Verständnis ist in Abbildung 4.1
exemplarisch die HDM 1 illustriert.

HDM 1 Die HDM 1 ist ein Zeitzähler. Diese zeichnet den Zeitraum auf,
in der sich das BMS im sogenannten „Schlafmodus“ befindet. Das beudeu-
tet, dass die Batterie in diesem Modus vom Hochvoltsystem getrennt wird,
um Nebenverbraucher abzukoppeln. Die kumulierte Zeit wird gezählt und
verschiedenen SoC - bzw. Batterie-Temperaturintervallen zugeordnet. Das
heißt, die HDM 1 speichert die Gesamtzeitdauern seit Kilometerstand von
sges = 0. Folglich ergeben sich 48 Merkmale für HDM 1. Ein jedes kann als
separates Eingangssignal für die Modellbildung betrachtet werden. Diese
enthalten wichtige Informationen, welche zur Bestimmung der kalendari-
schen Alterung genutzt werden können. Die Strukturen und Inhalte der
übrigen HDMs sind Anhang A zu entnehmen.
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Abbildung 4.1: Schematische Darstellung des HDM 1 mit den 48 in blau eingefärbten Merk-
malen. Die blauen Zahlen in der Matrix stellen lediglich eine Nummerie-
rung der Merkmale dar und keine beispielhaften Werte der Verweilzeit. In-
halt jedes Merkmals sind kumulierte Aufenthaltszeiten in den jeweiligen
Temperatur-SoC -Bereichen.

Verteilung des Datensatzes Für eine erste Einschätzung soll nun ein
Überblick über die Rohdaten gegeben werden, welche die Grundlage für
die Datenanalyse und anknüpfende Alterungsmodellierung darstellen. Ge-
nauer soll auf die Häufigkeitsverteilung aller vorliegenden FAPs und auf
die der Zielgröße – dem SoHC – eingegangen werden.

Insgesamt liegen 156 463 Protokolle von 32 358 verschiedenen Fahrzeugen
vor. Für die nachstehenden Darstellungen werden aus Gründen der Über-
sichtlichkeit Ausreißer mit Werten über 120% und wenige FAPs mit einer
Laufleistung über 300 000 km ignoriert. Abbildung 4.2 (a) stellt die Proto-
kollanzahl NFAPs in Abhängigkeit des Gesamtkilometerstands sges dar. Im
Histogramm ist ein Peak bei sehr geringen Laufleistungen zu erkennen.
Dies ist auf die Fahrzeugauslieferung zurückzuführen, bei der das erste
Protokoll vom Händler ausgelesen wird. Zu diesem Zeitpunkt weisen alle
Fahrzeuge einen nahezu identischen Kilometerstand auf. Abgesehen davon
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können die meisten Daten im Intervall von 0 km bis 20 000 km festgestellt
werden. Des Weiteren macht eine Darstellung in Abhängigkeit des Batte-
riealters mittels Abbildung 4.2 (b) deutlich, dass im untersuchten Datensatz
die Fahrzeugbatterien meist ein Alter von 1 bis 2 Jahren aufweisen. Wohin-
gegen die höchste Nutzungsdauer einer Batterie bei 5 Jahren liegt.
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Abbildung 4.2: Verteilung der Protokollanzahl NFAPs über dem Gesamtkilometerstand sges
der Rohdaten (a) und Verteilung der Protokollanzahl in Abhängigkeit des Bat-
teriealters t der Rohdaten (b).

In jedem Fahzeuganalyseprotokoll lässt sich neben den HDMs auch ei-
ne Größe auslesen, die in direktem Zusammenhang mit der Alterung der
Batterie steht: den SoHC (s. Abschnitt 2.1.2). Diese wird als Zielgröße für
den überwachten Lernansatz verwendet. Bei diesem Wert handelt es sich
um eine im BMS berechnete Größe, die nicht direkt aus Sensormessungen
stammt, sondern mittels eines komplexeren Modells bestimmt wird. Der im
FAP enthaltene SoHC-Wert stellt somit eine modellgestützte Größe dar, die
als Ground-Truth für das Training der Vorhersagemodelle dient. Für den
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Rohdatensatz ergibt sich gemäß des Historgramms in Abbildung 4.3 (a) eine
nahezu normalverteilte Distribution der Daten um den Mittelwert SoHC ≈
94,5%. Auffallend ist, dass nur wenige Daten in niedrigen SoHC-Bereichen
vorhanden sind, was für die anschließende Modellbildung ein Problem dar-
stellt. Eine Begründung hierfür liegt in der Tatsache, dass die Hochvolt-
batterien gemäß der Garantievorschrift ab einer Restkapazität von 80% als
defekt gelten und sie somit nicht in den Felddaten vorzufinden sind.
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Abbildung 4.3: Rohdatenverteilung der Protokollanzahl NFAPs in Abhängigkeit des SoHC

(a) und SoHC-Verteilung über dem Batteriealter t der Rohdaten (b). Dunkle
Bereiche korrelieren mit einer hohen Datenanhäufung.

Zusätzlich zeigt die rechte Darstellung in Abbildung 4.3 die Abhängig-
keit des SoHC-Wertes vom Batteriealter, welche weitere Aussagen über die
Verteilung des Rohdatensatzes erlaubt. Es resultiert eine in verschiedenen
Blautönen abgebildete Datenwolke. Die Deckkraft der Farbe korreliert da-
bei mit der Häufigkeit der Datenpunkte. Es ist zu erkennen, dass die Mehr-
heit der Daten im Bereich um SoHC ≈ 90% bei einem Alter von wenigen
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Monaten zu finden sind. Der dunkle Schweif der Punktewolke zeigt dabei,
dass die meisten Fahrzeuge linear mit steigenden Batteriealter in Richtung
90% SoHC altern. Hinzu kommt, dass die meisten Daten im Bereich des
Batteriealters von ein bis zwei Jahren angesiedelt sind und zugleich unter
60 000 km Laufleistung aufweisen.

4.1.2 Datenvorverarbeitung

Durch Vorverarbeiten der Ein- und Ausgangsdaten besteht die Möglich-
keit, das Optimierungsproblem gezielt anzupassen. Infolgedessen kann so-
wohl die Konvergenzgeschwindigkeit als auch die Güte des Modells be-
einflusst werden. Es handelt sich hierbei um einen iterativen Prozess. Im
Rahmen der Vorverarbeitung wird dies gemäß den Erkenntnissen von [144]
durch die Schritte Datentupelselektion, Merkmalsextraktion sowie Merk-
malsselektion beschrieben.

Datentupelselektion Zu Beginn sollen die Rohdaten hinsichtlich deren
Qualität untersucht und gefiltert werden. Ziel ist es, einen qualitativ hoch-
wertigen und bereinigten Datensatz zu generieren, sodass das Modell wäh-
rend des Trainingsprozesses keine fehlerhaften Zusammenhänge erlernt.
Die Datenanalyse zeigt, dass durch Softwareinkompatibilitäten vermehrt
nicht verwertbare bzw. redundante Daten generiert werden. Um den Auf-
wand der Datenver- und aufbereitung möglichst gering zu halten, wird die
Automatisierung des gesamten Preprocessings angestrebt.
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Zunächst werden alle FAPs entfernt, welchen ein inkompatibler Softwa-
restand zugewiesen werden kann. Dem anknüpfend wird eine Plausibili-
tätsprüfung durchgeführt und in Form von diversen Filtern in den Vor-
verarbeitungsprozess implementiert. Darunter fallen neben den Filterun-
gen hinsichtlich inkompatibler Softwarestände, fehlerhafte HDMs in spe-
zifischen Softwareständen, inkonsistente Identifikationsnummern einzel-
ner FAPs sowie fehlerbehaftete Standardwerte in den HDMs bedingt durch
Konvertierungsfehler.

Plausibilitätsprüfung [145] zeigt in seiner Arbeit, dass durch Relaxa-
tionsprozesse innerhalb der Batterie eine Zunahme des SoHC von bis zu
7% nach zwei Tagen als plausibel gilt. Aus diesem Grund wird eine obere
Grenze von SoHC = 107% zugelassen. Dementsprechend wird auch eine
Änderung zwischen zwei aufeinanderfolgenden Protokollen innerhalb der
zwei Tage von höchstens ∆SoHC = 7% als plausibel angesehen. Über-
schreitet die Änderung diesen Wert, wird dieser als nicht plausibel inter-
pretiert und von der weiteren Analyse ausgeschlossen. Des Weiteren wird
gewährleistet, dass die Werte der HDMs zwischen benachbarten Protokol-
len für die Gesamtlaufleistung über Zeit monoton steigend sind. FAPs mit
Einträgen im HDM 8, welches die Anzahl der Schnellladevorgänge (DC-
Laden) dokumentiert, werden ebenfalls verworfen. Grund hierfür ist, dass
die betrachteten Hybridfahrzeuge nicht in der Lage sind DC zu laden. Aber
auch hier kommt es durch ungleiche Software zur Entstehung von fehler-
haften Daten. Aufgrund der kontinuierlichen Akkumulation von Zeit oder
dem Auftreten spezifischer Ereignisse in den HDMs zeigen sich innerhalb
weniger Tage nur geringfügige Änderungen in den Daten. Die Umsetzung
eines zeitlichen Mindestabstands von zehn Tagen zwischen zwei FAPs ei-
nes Fahrzeugs während eines Reparatur- oder Serviceaufenthalts – bei dem
mehrere Protokolle aus dem Steuergerät geladen werden – stellt sicher, dass
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keine redundanten Daten in des Modell eingehen. Vielmehr würden ohne
diesen Prozessschritt Widersprüche bei ähnlichen HDM-Werten aber un-
terschiedlicher SoHC ins Modell fließen.

Die Umsetzung der beschriebenen Maßnahmen reduziert das Datenset
drastisch. Lediglich 41% der Protokolle von rund 51% verschiedener Fahr-
zeuge verbleiben für die anknüpfenden Prozessschritte. Dennoch verbleibt
die resultierende Verteilung der Protokollanzahl über dem SoHC in ei-
ner annähernd normalverteilten Struktur. Auch eine Verschmälerung des
Streubereichs aus Abbildung 4.3 (b) wird erreicht. Darüber hinaus werden
übrige signifikante Ausreißer mit SoHC < 50% entfernt, da eine Detail-
analyse deren Plausibilität in Frage stellt.

Merkmalsextraktion Im zweiten Schritt werden die verbleibenden Merk-
male weiter für das ML-Modell verarbeitet. Durch die Charakteristik der
HDMs besitzen Fahrzeuge mit hohem Alter sowie hoher Laufleistung auf-
grund kumulierter Werte automatisch größere Matrizeneinträge als junge
Fahrzeuge. Aus diesem Grund kann eine direkte Nutzung der kumulierten
Werte zu Verzerrungen führen. Daher wird eine Normalisierung der Daten
vorgenommen, um Skalierungsunterschiede auszugleichen und eine ein-
heitliche Vergleichbarkeit durch eine Entkopplung des Fahrzeugalters aus
den HDMs herzustellen. Um die Altersinformation dennoch zu erhalten,
wird das Alter der Batterie als separates Merkmal in die Modellbildung
explizit mit eingebunden. Zudem wird im Rahmen der Arbeit eine Unter-
teilung in statische, dynamische sowie historische Merkmale eingeführt, die
im Folgenden näher erläutert werden.
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Statische Eingangsgrößen Als statische Merkmale werden diejeni-
gen Einträge innerhalb eines HDMs bezeichnet, bei welchen sich nach ei-
ner bestimmten Zeit je nach Fahr- bzw. Ladeverhalten sowie klimatischen
Bedingungen, eine Verteilung innerhalb einer HDM eines Fahrzeugs ein-
stellt. Mathematisch kann das durch die Normierung

xij =
xij∑

k=1

∑
l=1

xkl
(4.1)

beschrieben werden. xij bezeichnet das Merkmal in der i-ten Zeile und j -
ten Spalte. Die Indizes k und l sind die Summationsindizes über alle Matrix-
elemente. Dadurch kann die Batterie bzw. das Nutzungsverhalten charakte-
risiert werden. Einerseits ist diese Normierung essentiell für die Übergabe
ins Modell. Andererseits entsteht ein gewisser Informationsverlust. Zwar
sind die Anteile der Intervalle bekannt, jedoch ist keine Größe mehr vor-
handen, welche eine Aussage über Gesamtzeiten oder Gesamtzahl der Er-
eignisse zulässt. Demnach wird eine zusätzliche Eingangsgröße generiert,
welche die Summe aller Intervalle in Form eines dynamischen Merkmals
einführt. Eine Erläuterung ist nachfolgend gegeben.

Dynamische Eingangsgrößen Bei den dynamischen Merkmalen wird
die Annahme getroffen, dass diese mit steigendem Batteriealter nahezu
linear ansteigen. Zu diesen Größen gehören bspw. der Gesamtkilometer-
stand, der Energieumsatz der Batterie in Form des HDM 18 (s. Abschnitt A)
sowie jene HDMs, bei welchen ein Informationsverlust entsteht. Als Bei-
spiel kann hier das statische Merkmal HDM 7 genannt werden, welches
AC-Ladevorgänge mit Start- und Stopp-SoC dokumentiert. Durch die Nor-
mierung kann die explizite Anzahl der Ladevorgänge nicht mehr direkt aus
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den Daten entnommen werden. Während HDM 18 als dynamisches Merk-
mal den Energieumsatz durch das Laden beschreibt, liefert HDM 7 den-
noch eine zusätzliche Information über das Muster der Ladehübe. Da das
Alterungsverhalten nicht nur vom Energieumsatz, sondern auch von der
Verteilung der Ladehübe beeinflusst wird, ergänzen sich beide Merkmale
für eine differenzierte Modellierung.

Für die individuellen Zellbalancingzeiten (HDM 9, s. Abschnitt A) wird eine
Normierung gemäß Gleichung 4.2 eingeführt:

xi = xi

 108∑
j=1

xj

−1

. (4.2)

xi beschreibt die kumulierte Balancing-Zeitdauer der Zelle i . Der Index j

ist der Summationsindex über alle 108 Merkmale. Es können somit jene
Zellen identifiziert werden, die über- bzw. unterdurchschnittlich im jewei-
ligen Protokoll gebalanced werden. Beim Zellbalancing gleicht das BMS
Unterschiede im Ladezustand einzelner Zellen aus. Da sich Zellen ferti-
gungsbedingt unterschiedlich entladen, entstehen Spannungsdifferenzen.
Das Balancing führt die Zellen auf ein ähnliches Spannungsniveau zurück,
indem überschüssige Energie abgeführt oder schwächer geladene Zellen
bevorzugt geladen werden. Dadurch wird die nutzbare Kapazität optimiert,
während gleichzeitig kritische Ladezustände einzelner Zellen vermieden
werden. Es wird erwartet, dass die Balancingzeit in direktem Zusammen-
hang mit der Alterung der Zelle steht. Die Kompensation des Informations-
verlusts über die Zeit, welcher durch die Normierung entsteht, wird durch
das Hinzufügen der Gasamtbalancingzeit als synthetische Größe erreicht.
Durch den kontinuierlichen Anstieg der Zeit- und Eventzähler in den FAPs
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seit BoL ist in jedem aktuellen Protokoll implizit eine Information über ver-
gangene FAPs enthalten. Dennoch sind sie aufgrund geringer Abtastraten
nur schwach miteinander verknüpft. Aus diesem Grund wird nachstehend
eine weitere Art an Eingangsgrößen eingeführt.

Historische Eingangsgrößen Um Zusammenhänge sowie zeitliche
Abhängigkeiten zwischen Protokollen eines spezifischen Fahrzeugs zu
lernen und somit Informationen vorangehender Protokolle in das Modell
miteinzubeziehen, werden zusätzliche, sogenannte historische Merkma-
le eingeführt. Basierend auf den vorherigen FAPs werden der Mittelwert,
Standardabweichung sowie Maximal- und Minimalwert jedes Merkmals
berechnet. Diese Metriken beinhalten weitere wichtige Informationen hin-
sichtlich Verteilung und Charakteristik der Daten und begünstigen somit
den Lernprozess. Diese Kennwerte werden als abgeleitete Größen zum ak-
tuellsten Protokoll ergänzt. Der beschriebene Vorgang erfolgt für jedes FAP
des gesamten Datensatzes.

Einer weiteren Möglichkeit zeitliche Abhängigkeiten während der Trai-
ningsphase zu erlernen, widmet sich die nächste Maßnahme. Für die Um-
setzung wird jedem Protokoll eines Fahrzeugs der SoHC des vorangehen-
den Protokolls SoHC(nFAP − 1) hinzugefügt. Jeder zurückliegende SoHC

kann dabei als eigenständiges Merkmal interpretiert werden. Es ist jedoch
wichtig zu beachten, dass die Erstellung historischer Eingangsgrößen nur
bei normierten statischen Größen sinnvoll ist. Die Betrachtung der genann-
ten Metriken liefert nur für normierte Werte sinnvolle Ergebnisse.

Merkmalsselektion Im Rahmen der Merkmalsselektion werden nun die
Merkmale, welche in die ML-Modelle eingehen, ausgewählt sowie deren
Informationsgehalt qualitativ bewertet. So ist es in Anbetracht der starken
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Zunahme der Merkmalsanzahl durch die Extraktion historischer Eingangs-
größen sinnvoll die Gesamtheit der Merkmale nun wieder zu reduzieren.
Ziel ist es, mit möglichst wenigen, dafür aussagekräftigen Eingangsgrößen
dem Algorithmus maximalen Informationsgehalt bereitzustellen. Alle da-
zugehörigen Maßnahmen werden in den nächsten Abschnitten näher er-
läutert.

4.2 Eingangsdaten für die Modelle

Wie bereits erwähnt, dienen den Modellen ausnahmslos Signale als Ein-
gangsdaten, welche im Fahrzeug auf den Steuergeräten vorliegen. Dem Al-
gorithmus sollen zunächst alle HDM-Daten als Eingangsgrößen übergeben
werden. Daran anknüpfend können mittels statistischen Methoden sowie
physikalischem Wissen jene Größen herausgefiltert werden, die maßgebli-
chen Einfluss auf die Modellgüte vorweisen.

4.2.1 Feature Engineering

Die standardgemäße Anpassung verschiedener Modellparameter, wie bei-
spielsweise die Einstellung der verdeckten Schichten oder der Hyperpa-
rameter, sind essentiell für das erfolgreiche Lernen. Ein weiterer vielver-
sprechender Ansatz stellt der Prozess des Feature-Engineerings dar. [146]
schlägt dazu folgende Definition vor:

„Feature Engineering is the process of transforming raw data
into features that better represent the underlying problem to
the predictive models, resulting in improved model accuracy on
unseen data.“
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Daran anknüpfend können, mithilfe von domänenübergreifendem Wissen
durch Datenmodellierung und -untersuchung, relevante von weniger rele-
vanten Merkmalen getrennt oder sogar neu generiert werden. Darunter fal-
len bereits die durchgeführten Schritte in Abschnitt 4.1.2. Insgesamt liegen
aus der Summe aller verwendbaren HDMs inklusive der Erweiterung des
Datensets durch die Fahrzeughistorie 1467 Eingangsgrößen vor. Durch das
Entfernen von Nullspalten, deren Großteil durch die synthetisch erzeugten
historischen Merkmale ins Datenset eingebracht werden, wird die Daten-
menge deutlich verringert. Zudem sollen quasi-konstante Merkmale eben-
falls eliminiert werden. Damit sind jene Einträge gemeint, welche sich zwar
nicht zeitlich konstant über die Datentupel verhalten, jedoch kohärent zu-
einander sind. So kann verhindert werden, dass redundante Informationen
ins Modell gelangen. In der abschließenden Phase des groben Filterungs-
prozesses wird ein Schwellenwert festgelegt, um Merkmale zu eliminieren,
die eine zeitliche Konstanz von 99,99% aufweisen. Durch diese Selektions-
schwelle wird die Anzahl an Merkmalen für eine detailliertere, feingranu-
larere Analyse auf 272 reduziert.

Korrelationsanalyse Im Rahmen der folgenden Untersuchungen wird
keine Korrelationsanalyse im herkömmlichen Sinne verwendet. Der Grund
hierfür liegt in der speziellen Struktur sowie den physikalischen Informa-
tionen des Datensatzes begründet. Nichtlineare Beziehungen sowie eine
Vielzahl von Datenverteilungen können von Standard-Korrelationsmetriken
nicht angemessen erfasst werden. Daher werden alternative Analysemetho-
den als geeigneter erachtet, um die tieferen und komplexeren Muster in-
nerhalb der Daten aufzudecken. Dies ermöglicht ein genaueres und umfas-
senderes Verständnis der zugrundeliegenden Phänomene. Demnach wird
im Folgenden ein Random-Forest-Regressionsmodell entwickelt. Dieses

72



4.2 Eingangsdaten für die Modelle

basiert auf einer Vielzahl an Entscheidungsbäumen und wird unter Ver-
wendung des gefilterten Datensatzes trainiert. Ein signifikanter Vorteil
des Random Forest Ansatzes ist seine Fähigkeit, eine Rangfolge der Merk-
male gemäß ihrer relativen Bedeutung für die endgültige Vorhersage zu
generieren. Die „relative Wichtigkeit“ gibt Aufschluss über den Einfluss
jedes einzelnen Merkmals auf das Vorhersageergebnis. Abbildung 4.4 (a)
zeigt in diesem Zusammenhang eine grafische Darstellung. Dabei wird die
relative Wichtigkeit der 272 Merkmale auf der Ordinate in logarithmischer
Skalierung dargestellt, während die Abszisse die Merkmale in absteigender
Reihenfolge ihrer Bedeutung auflistet. Aus Gründen der Übersichtlichkeit
wird auf die Bennenung jedes einzelnen Merkmals verzichtet und lediglich
ein numerischer Wert angegeben.
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Abbildung 4.4: Relative Wichtigkeit je Eingangsgröße mit dem Gleichverteilungswert
(schwarze Linie) (a) und quantitative Darstellung der relativen Wichtigkeiten
der fünfzehn essenziellen Merkmale im Kontext der Korrelationsanalyse (b).
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Die schwarz-gestrichelte horizontale Linie illustriert einen hypothetischen
Gleichverteilungswert von 0,36% pro Merkmal. Diese Wert ergibt sich,
wenn jedes Merkmal die gleiche Bedeutung hätte. Die grafische Analyse
zeigt, dass bestimmte Merkmale für das Vorhersagemodell besonders rele-
vant sind. In den folgenden Abschnitten werden diese relevanten Merkmale
detailliert betrachtet. In Abbildung 4.4 (b) wird eine detailliertere Darstel-
lung der 15 relevantesten Merkmale präsentiert. Auf der Ordinate ist die
Bedeutung jedes Merkmals in Prozentwerten dargestellt, während die Ab-
szisse die spezifischen Merkmale auflistet. Im Folgenden sollen die Größen
näher erläutert werden. Hierzu sind zur Verdeutlichung in Tabelle 4.1 die
wichtigsten Merkmale aufgelistet.

An oberster Stelle steht die Größe SoHC (nFAP − 1), das mit einer Rele-
vanz von nahezu 47% hervorsticht, begründet damit, dass es in direktem
Zusammenhang zur Schätzgröße steht. Zudem weist der Wert des SoHC

zwischen verschiedenen Protokollen innerhalb eines einzelnen Fahrzeugs
nur marginale Unterschiede auf. Somit stellt der SoHC(nFAP−1) einen vali-
den Ausgangspunkt für das entwickelte Modell dar. Dieses Modell nutzt vor
allem diese Größe als Basis, um die fortschreitende Degradation der Batte-
riekapazität präzise zu prognostizieren. Die Merkmale in HDM 5 quantifi-
zieren die zeitlichen Anteile innerhalb definierter Ladezustandsintervalle.
Die Analyse erfasst speziell Zeitanteile in höheren SoC -Intervallen. Ein hö-
herer Ladezustand korreliert mit einer erhöhten Klemmenspannung, was
auf ein verringertes Anodenpotential und ein erhöhtes Kathodenpotenti-
al hindeutet. Dies führt besonders bei einer Graphitanode mit niedrige-
rem Potential zu einer Beschleunigung der Seitenreaktionen, insbesondere
der Verdickung der SEI (s. Abschnitt 2.1.3). Des Weiteren kann mittels der
durchgeführten Analyse der Energie- bzw. Ladungsdurchsatz der Batterie
(HDM 18) als dynamisches Merkmal identifiziert werden, um die Lastzy-
klen der Batterie über der Lebensdauer zu quantifizieren.
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Tabelle 4.1: Detaillierte Übersicht der Merkmalsrelevanz, einschließlich quantitativer Wich-
tigkeitswerte α und deskriptiver Erläuterungen, systematisch geordnet nach ab-
steigender Bedeutung der einzelnen Merkmale.

Merkmal α in % Beschreibung

SoHC(nFAP − 1) 46, 62 SoHC des vorangehenden Protokolls

HDM_18_2 7, 38 Energiedurchsatz im Fahrmodus (Entladen)

HDM_5_4 4, 42 Zeitanteil im 4. SoC -Intervall im Fahrmodus

HDM_5_3 4, 06 Zeitanteil im 3. SoC -Intervall im Fahrmodus

HDM_17_3 3, 76 Anzahl der Hauptschützöffnungen

total_time_HDM_3 2, 05 Gesamtentladezeit im Fahrmodus

battery_age 0, 94 Gesamtalter der Batterie

HDM_18_5 0, 74 Energiedurchsatz der Batterie (Laden)

HDM_18_4 0, 61 Ladungsdurchsatz der Batterie (Laden)

HDM_18_1 0, 54 Energiedurchsatz der Batterie (Rekuperation)

total_time_HDM_2 0, 51 Gesamtladezeit (Laden und Rekuperation)

HDM_7_14_min 0, 46 Historischer Minimalwert Anteil ∆SoC (Laden)

HDM_18_0 0, 43 Ladungsdurchsatz im Fahrmodus (Laden)

HDM_18_2 0, 42 Ladungsdurchsatz im Fahrmodus (Entladen)

HDM_7_19_mean 0, 37 Historischer Mittelwert ∆SoC (Laden)

Bei Hybridfahrzeugen korreliert die Nutzung der Batterie nicht zwangs-
läufig linear mit der Fahrzeuglaufleistung, da die Antriebsleistung je nach
Fahrbedingungen und Betriebsmodus variabel zwischen dem Verbrennungs-
kraftmotor und dem elektrischen Antriebssystem aufgeteilt wird. Insbe-
sondere bei Langstreckenfahrten oder in Fällen, in denen das Fahrzeug
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nicht extern aufgeladen wird, dominiert der Verbrennungsmotor, was zu
einer verminderten Abhängigkeit der Fahrzeugperformance von der Bat-
teriekapazität und folglich zu einer modifizierten Nutzungsdynamik der
Batterie führt. Zusätzlich werden drei kumulative, zeitabhängige Größen
als wesentlich identifiziert: Die Gesamtentladezeit während des Fahrens,
die Gesamtladezeit, welche sowohl das externe Laden als auch die Reku-
peration umfasst, sowie das Gesamtalter der Batterie. Die Gesamtentlade-
zeit ist ein Indikator für die Nutzungsdauer und -intensität der Batterie,
wobei längere Entladezeiten zu beschleunigter Alterung führen können
[147]. Speziell die Gesamtladezeit externer Ladevorgänge, einschließlich
der Rekuperation, übt einen wesentlichen Einfluss auf die Lebensdauer
von Lithium-Ionen-Batterien (LIB) aus, was anhand der durchgeführten
Analyse herausgearbeitet wird. Besonders die Bildung und Veränderung
der SEI, die strukturellen Veränderungen der Elektrodenmaterialien unter
mechanischer Belastung und die thermische Beanspruchung der Batterie-
zellen werden als Schlüsselfaktoren ausgemacht. Schließlich stellt das Ge-
samtalter der Batterie einen Indikator dar, der sowohl die chronologische
Alterung als auch den Einfluss von Betriebsbedingungen berücksichtigt.

Im HDM 17 wird die Anzahl der vom Fahrzeug- oder Batteriesteuergerät in
sicherheitsrelevanten Situationen veranlassten Öffnungen der Hauptschüt-
ze dokumentiert. Die Hauptschütze unterbrechen in diesem Fall schlag-
artig die Stromleitung zwischen Hochvoltbatterie und Hochvoltverbrau-
chern. Dabei können hohe Stromspitzen auftreten, welche über einen Event-
Zähler dokumentiert und gespeichert werden. Jede schlagartige Öffnung
der Hauptschütze unter Last oder ohne Abbau der im Zwischenkreiskon-
densator gespeicherten Energie führt zu einer erhöhten induzierten Wär-
meeinwirkung auf die Zelle, was wiederum zu einer beschleunigten Alte-
rung führen kann.
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Mit Hilfe der durchgeführten Korrelationsanalyse kann eine Reihe von
Schlüsseleinflussgrößen und Parametern für die Batteriealterung in Hy-
bridfahrzeugen herausgearbeitet werden, die sowohl aus ingenieurtech-
nischer als auch aus physikalischer Perspektive sinnvoll erscheinen. Die
so ermittelten relevanten Größen bilden die Basis für ein Batteriealte-
rungsmodell. Wärhend des Modelltrainings stellt sich jedoch heraus, dass
die ausschließliche Nutzung dieser 15 Merkmale nicht ausreicht, um die
Modellgüte zu verbessern. Dies deutet darauf hin, dass die verbleibenden
Merkmale zusätzliche Informationen enthalten, die den Lernprozess un-
terstützen und zur Genauigkeit der Vorhersagen beitragen. Daher werden
im Training, sofern nicht explizit darauf hingewiesen, weiterhin alle 272

Eingangsdaten verwendet.

4.2.2 Finaler Datenvorverarbeitungsprozess

Im vorherigen Abschnitt werden zunächst Datentupel ausgewählt, um in-
kompatible FAPs aus dem Datensatz zu eliminieren. Anschließend werden
relevante Merkmale ausgewählt, um ausschließlich Merkmale für das Mo-
dell zu berücksichtigen, die einen signifikanten Informationsgehalt aufwei-
sen. Nach diesen Vorverarbeitungsschritten werden nun maschinelle Lern-
modelle entwickelt. Diese Algorithmen sind als Regressionsmodelle konzi-
piert und haben die Aufgabe, den SoHC basierend auf den definierten Ein-
gangsgrößen zu prognostizieren.

Abbildung 4.5 zeigt den Prozess des Modellaufbaus in Form eines Flussdia-
gramms. In der ersten Phase der Datenverarbeitung werden nur Protokolle
ausgewählt, bei denen die Fahrzeuge eine Mindestlaufleistung von 1000 km

oder einen SoHC > 50% aufweisen. Die Protokolle der Fahrzeuge im Aus-
lieferungszustand werden nicht berücksichtigt, da sich die Fahrzeuge in
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diesem Zustand noch nicht im realen Kundenbetrieb befinden, fehlen we-
sentliche Einflussfaktoren wie individuelle Nutzungsprofile, Ladeverhalten
oder zyklische Belastungen der Batterie. Ein weiteres Problem dieser Pro-
tokolle besteht darin, dass sie überwiegend identische oder sehr ähnliche
Werte für viele Merkmale aufweisen. Da alle Fahrzeuge mit einem nahezu
identischen Anfangszustand ausgeliefert werden, tragen diese Daten wenig
zur Variabilität des Trainingsdatensatzes bei und können die Lernfähigkeit
der Modelle negativ beeinflussen. Zudem kann das BMS im Neuzustand
aufgrund fehlender Langzeiterfahrungen noch keine präzisen Schätzwerte
für die Degradation berechnen. Durch den Fokus auf Protokolle mit einer
Mindestlaufleistung von 1000 km und einem SoHC > 50% wird sicher-
gestellt, dass nur Datensätze mit aussagekräftigen Alterungsinformationen
in das Modell einfließen. Dies erhöht die Relevanz der Trainingsdaten und
verhindert eine Verzerrung des Modells durch unrepräsentative Anfangs-
zustände.

Nach dieser initialen Datenselektion erfolgt die Segmentierung des Daten-
satzes während des Trainings in verschiedene Teilmengen. 70% der Daten
werden als Trainingsdaten zugewiesen, 20% als Testdaten und 10% als Va-
lidierungsdaten. Anschließend wird im Hinblick auf die Datenbeschaffen-
heit, den Wertebereich der Schätzgröße sowie die verwendeten Regulari-
sierungstechniken die Varianznormierung:

xinorm
=

xi − xi

σ(xi)
mit σ = Standardabweichung (4.3)

auf alle Eingangsgrößen angewendet. xi beschreibt hierbei den Mittelwert
jedes Merkmals über alle Datentupel. Der Index i bezeichnet in diesem Zu-
sammenhang das jeweilige FAP. Grundgedanke ist es eine Skalenvarianz
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4.2 Eingangsdaten für die Modelle

zu erreichen. Durch die Normalisierung wird der Einfluss unterschiedli-
cher Wertebereiche der Eingangsgrößen neutralisiert. Diese Notwendig-
keit ergibt sich zudem aus dem Umstand, dass die in Unterabschnitt 2.2.1
beschriebene L2-Regularisierung auf dem Vergleich der absoluten Werte
verschiedener Eingangsgrößen basiert.

Gefilterter Datensatz D Filtereinstellungen
Supervised-Ansatz Validierung

Test

Training

SoH C ≥ 50%

sges ≥ 1000 km

Übergabe an
Prädiktion

ML-Modell

r∈ [0,1]

ML-Modell

Abbildung 4.5: Grafische Illustration des Datenaufbereitungsprozesses.

Konkret bedeutet dies, dass im Rahmen dieser Regularisierungsart größe-
re Werte aufgrund des quadratischen Strafterms stärker gewichtet werden
als kleinere Werte. Wenn Merkmale, die in unterschiedlichen Einheiten
gemessen werden, ohne entsprechende Normalisierung in das Modell ein-
fließen, führt dies zu einer unverhältnismäßigen Bestrafung und kann die
internen Mechanismen des Modells verzerren. Diese Maßnahme bildet den
Abschluss des gesamten Prozesses, sodass die aufbereiteten Daten nun an
das jeweilige Modell übergeben werden können.

Zukunftsprädiktion

Nachdem der vorangehende Abschnitt die Aufbereitung der Daten vor Be-
ginn des Trainings behandelt, soll nun eine Vorgehensweise nähergebracht
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werden, um mit einem bereits trainierten Modell eine Vorhersage der Bat-
teriegesundheit zu erstellen. Für diese Prognose ist es erforderlich, das Mo-
dell auf Daten anzuwenden, die zukünftige Zustände abbilden. Diese pro-
gnostischen Daten müssen jedoch zunächst generiert werden. Die Metho-
dik zur Erstellung dieser prognostischen Daten und die Anwendungsweise
des Modells in diesem spezifischen Kontext werden im nachfolgenden Ab-
schnitt detailliert erörtert.

Extrapolation zum Zukunfts-Protokoll Für die Generierung progno-
stischer Daten wird eine Methodik angewendet, die auf der Verwen-
dung dynamischer Merkmale basiert (s. Abschnitt 4.1.2). Es wird postu-
liert, dass diese Merkmale eine lineare Zunahme in Korrelation mit dem
fortschreitenden Alter der Batterie aufweisen. Neben dem Gesamtkilome-
terstand, der Anzahl der Schützöffnungen (HDM 17) und des Ladungs-
/Energiedurchsatzes der Batterie (HDM 18) werden für die anstehende Un-
tersuchung zudem die Gesamtzeiten aus HDM 2, HDM 3 sowie HDM 4 be-
trachtet. Im Erstellungsprozess des Zukunftsprotokolls erfolgt eine lineare
Extrapolation der dynamischen Merkmale in Abhängigkeit vom Alter der
Batterie. Konkret bedeutet dies, dass ein spezifischer Zeitrahmen definiert
wird, innerhalb dessen das Modell Vorhersagen treffen soll. Basierend auf
diesem Zeitrahmen werden die dynamischen Merkmale entsprechend ei-
ner linearen Trajektorie extrapoliert, um eine konsistente und zukunftsori-
entierte Datenbasis für die Modellprognosen zu schaffen.

In der Konstruktion des Zukunftsprotokolls werden die statischen Merk-
male als konstant angenommen. Diese Annahme basiert auf der Prämisse,
dass das Nutzungsverhalten des Fahrzeugbesitzers bezüglich gefahrener
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4.2 Eingangsdaten für die Modelle

Strecken, externem Laden, elektrischem Fahren sowie dem Energiedurch-
satz der Batterie sich gleichbleibend verhält. Dies ist eine notwendige Be-
dingung für die Erstellung von Zukunftsdaten. Des Weiteren gilt es im wei-
teren Verlauf der Arbeit zu diskutieren, ob sich die Anzahl der Öffnungen
der Batterieschütze im Laufe der Zeit linear extrapolieren lässt.

Anwendung auf das Zukunftsprotokoll Die Generierung des Zukunfts-
protokolls stellt lediglich eine initiale Phase im Prozess dar. Wie druch [148]
und [144] vorgestellt, ist für eine effektive Verarbeitung durch das bereits
trainierte Modell eine weitere Aufbereitung dieser Daten erforderlich. Ab-
bildung 4.6 illustriert diesen Prozess in seiner Gesamtheit, beginnend bei
der Datengenerierung bis hin zur finalen Zukunftsprognose. Diese Darstel-
lung bietet einen detaillierten Überblick über die sequenziellen Schritte,
die zur Transformation von Rohdaten in modellkonforme Prognosedaten
erforderlich sind.

Gefilterter Datensatz D Filtereinstellungen
Nur Fahrzeuge mit

nProtokoll>1
Erstellung Zukunfts-Protokoll

Extrapolation dynamische Merkmale

Prädiktion

Erstellung neuer Historie

Anwendung des trainierten Modells

Speicherung des prädizierten SoHC im Datenset

Hinzufügen Zukunfts-Protokoll zu Datenset
Extraktion historische Merkmale

N
äc

hs
te

rZ
ei

ts
ch

ri
tt

Abbildung 4.6: Ablaufdiagramm der Zukunftsextrapolation und Anwendung des trainierten
Modells.

Zu Beginn wird der gefilterte Datensatz von Fahrzeugen bereinigt, die aus-
schließlich über ein einzelnes Protokoll verfügen. Diese Eliminierung ist
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notwendig, da bei diesen Fahrzeugen die Voraussetzung für eine lineare
Extrapolation aufgrund fehlender, adäquater Stützstellen nicht erfüllt ist.
Diese Daten aus der Vergangenheit werden dann wie zuvor beschrieben
zum Zukunfts-Protokoll extrapoliert. Infolge der historischen Erweiterung
jedes Protokolls, welche Informationen aus der Vergangenheit einschließt,
erfolgt zunächst eine Integration der Zukunftsdaten. Die Zusammenfüh-
rung ist von essentieller Bedeutung, um daraufhin eine präzise Berechnung
der historischen Daten für die prognostizierten Zukunftsdaten vorzuneh-
men. Durch den Prozess wird gewährleistet, dass die Zukunftsprognosen
nicht nur auf aktuellen, sondern auch auf historisch relevanten Daten ba-
sieren, wodurch die Genauigkeit und Zuverlässigkeit der zukünftigen Vor-
hersagen verbessert wird.

Hierbei wird zudem der SoHC(nFAP−1) aus dem vorangehenden Fahrzeug-
Anwendungsprotokoll integriert. Nach Abschluss dieser Phase ist das trai-
nierte Modell einsatzbereit, um eine Vorhersage für die neu aufbereiteten
Daten zu generieren. Diese prognostizierte Information wird anschließend
im Datensatz gespeichert, woraufhin der Prozess zum nächsten zukünf-
tigen Zeitintervall übergeht. Hier beginnt erneut die Extrapolation zum
Zukunfts-FAP, und das Verfahren wiederholt sich in einer iterativen Schlei-
fe. Dieser Algorithmus ermöglicht es, eine beliebige Anzahl von zukünfti-
gen Zeitschritten zu simulieren und zu analysieren.

4.3 Modellierung des realen Systemverhaltens

4.3.1 Auswahl und Vergleich der Modellarchitekturen

Ziel dieser Arbeit ist der Entwurf verschiedener maschineller Lernmodelle,
welche eine Approximation des Alterungsverhaltens der Hochvoltbatterie
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ermöglichen. Die grundsätzliche Struktur für diese Problemstellung ist in
Abbildung 4.7 verdeutlicht.

Virtueller Sensor

Abbildung 4.7: Schematische Darstellung eines maschinellen Lernmodells für den Einsatz
als virtueller Sensor.

Künstliche Neuronale Netze Wie bereits im Rahmen des Standes der
Forschung diskutiert, sollen für die Schätzung des Gesundheitszustandes
LSTM-Zellen verwendet werden, um zeitliche Abhängigkeiten aus den
Messdaten erlernen zu können. Um reproduzierbare Ergebnisse zu erhal-
ten, ist es notwendig, die bereits erwähnte Anfangssymmetrie der Gewich-
te vor Trainingsbeginn zu brechen. Dieser Effekt wird durch die zufällige
Initialisierung mittels einer skalierten Standardnormalverteilung erreicht.
Neben den Gewichten muss auch der interne Zustand der rekurrenten Zel-
len initialisiert werden. [51] schlägt vor, den internen Zustand analog zu
den Gewichten des Netzes zufällig zu wählen. Alternativ kann der initia-
le Zustand – neben den Gewichten – als zusätzliche Variable neben durch
den Optimierer gelernt werden [149]. Für diese Methode und die folgenden
Entwicklungschritte des Modells wird die zufällige Initialisierung gewählt,
da sich dadurch ein Abbauen des Fehlers gezeigt hat und das Modell so zu
einer robusteren Schätzung gelangt.
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Ein weiterer Punkt, der während des Trainings beachtet werden muss, ist
die Wahl der Regularisierungsart. Um von Beginn an einer Überanpassung
entgegenzuwirken und somit die Generalisierungsfähigkeit zu verbessern,
soll bereits an dieser Stelle die Art der Regularisierungstechnik festgelegt
werden. [150] zeigt, dass Dropout als effektiver Regularisierungstyp auf die
Eingangs- und Ausgangsgewichte, jedoch nicht auf die Gewichtungen der
rekurrenten Kanten angewendet werden sollte.

Erste Abschätzung Für eine erste Abschätzung der Approximations-
qualität durch ein rekurrentes Netz mit LSTM-Zellen wird zunächst eine
einfache Modellarchitektur gewählt. Üblicherweise wird als Aktivierungs-
funktion der vorwärtsgerichteten Kante die ReLU-Funktion gewählt, für
die der rekurrenten Kante die logistische Sigmoid-Funktion. Diese Kom-
bination ergab auch im Rahmen einer Parameterstudie die vielverspre-
chendsten Ergebnisse. Von dieser Schicht aus werden alle internen Zu-
stände anschließend direkt auf das einzelne Neuron der Ausgabeschicht
mit einer linearen Aktivierungsfunktion projiziert, welches die Funktion
der wertkontinuierlichen Ausgabe des Modells übernimmt.

In [151] wird vorgeschlagen die Erweiterung des Eingangs und Ausgangs
rekurrenter Einheiten durch zusätzliche vorwärtsgerichtete Schichten vor-
zunehmen. Für die Prädiktion soll demnach durch Addition einer zusätz-
lichen vorwärtsgerichteten Schicht zwischen der Eingabeschicht und der
rekurrenten Schicht versucht werden, die Modellgüte zu verbessern. Diese
in die Netzarchitektur ergänzte Schicht wird im Folgenden als Projekti-
onsschicht bezeichnet. Aufgrund der Normalisierung der Daten zwischen
[0, 1] wird für die Aktivierung dieser Schicht bewusst die ReLU-Funktion
verwendet. Ausschlaggebend hierfür ist der Wertebereich dieser Funktion,
welcher analog zu den skalierten Daten für das Intervall ReLU(z) : R 7→
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[0,∞) definiert ist. Es wird davon ausgegangen, dass das Netz dadurch ab-
straktere Zusammenhänge in den Eingangsdaten erkennt.

Anpassung der Zielfunktion Um das Leistungsmaß des Neuronalen
Netzes bewerten zu können, wird für die bisher durchgeführten Modellbil-
dungsschritte der Mean Squared Error verwendet. Dieser bildet die quadra-
tische Summe des Abstands jedes geschätzten Wertes ŷ zum Referenzwert
y. Da die Ergebnisse der bereits abgeschlossenen Maßnahmen gemein ha-
ben, dass Ausreißer sowie Fahrzeuge mit hoher Laufleistung und geringem
SoHmathrmC schwer vorhergesagt werden, wird anschließend die Modifika-
tion der Verlustfunktion des Netzes angestrebt. Die Implementierung des
Codes in Python ist nachfolgend im Quellcode 4.1 aufgeführt.

1 import tensorflow as tf
2
3 def custom_loss(y_true , y_pred , scale =500.0 , min_scale

↪→ =1.0):
4 """
5 This function computes a user -defined loss metric
6 on the given problem
7
8 Parameters
9 ---------

10 y_true: TensorFlow Tensor Object
11 the observed time series
12 y_pred: TensorFlow Tensor Object
13 the predicted time series
14 scale: float
15 scale factor
16 default: 500.0
17 min_scale: float
18 cut -off value
19 default: 1.0
20
21 Returns
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22 ---------
23 MPE: float
24 user -defined loss
25 """
26 absolute_difference = tf.math.square(y_true -

↪→ y_pred)
27 scaled_difference = tf.abs(scale * y_true)
28 clipped_scaled_difference = tf.clip_by_value(

↪→ scaled_difference , min_scale , scale * 2)
29
30 return tf.reduce_mean(absolute_difference /

↪→ clipped_scaled_difference , axis=-1)
Quellcode 4.1: Implemetierung der Verlustfunktion in Python

Grundgedanke dieser Funktion ist, Abweichungen bei geringeren absolu-
ten Werten zu bestrafen. Dazu wird die Gewichtung des Datenpunkts ab-
hängig von der Größe des tatsächlichen Zeitpunkts gewählt. Der Skalie-
rungsfaktor scale gibt ein Maß für die Stärke der Bestrafung an. Um zu
verhindern, dass der Einfluss der Werte, die nahe am Mittelwert sind, ver-
nachlässigt werden, kann zusätzlich eine untere Schranke, die als Minimal-
gewicht interpretierbar ist, angegeben werden. Es sei explizit darauf hin-
gewiesen, dass diese Funktion eine Erweiterung des Mean-Squared-Errors
ist und nicht mit den vorimplementierten LN -Normen verwechselt werden
darf, die hohe Abweichungen bestraft. Für den vorliegenden Fall werden
Abweichungen bei niedrigen Werten bestraft.

Durch die beschriebene Anpassung der Verlustfunktion wird erwartet, dass
kleine Werte (SoHC < 80%) innerhalb der Datenwolke besser prädiziert
werden können, obwohl diese nur selten in den Daten vorzufinden sind.
Im Umkehrschluss kann dies auf Kosten der Schätzgüte erfolgen. Die Per-
formance des Algorithmus soll im weiteren Verlauf der Arbeit durch das
eigens implementierte mittlere Fehlermaß
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MPE =
1

n

n∑
i=1

(ŷ − y)2i · (max(|β · yi |, Gmin))
−1 (4.4)

erfolgen, für welches die AbkürzungMPE verwendet wird. Die Größe β be-
schreibt den Skalierungsfaktor, welcher die Stärke der Gewichtung an ab-
soluten Funktionswerten bestimmt. Dieser wird auf Basis einer Versuchs-
reihe zu β = 500 gewählt. Die Größe Gmin stellt eine untere Schranke dar,
sodass Werte < Gmin dennoch mit dem festgelegten Wert von Gmin = 1

berücksichtigt werden. Die Graphen in Abbildung 4.8 sollen den beschrie-
benen Sachverhalt veranschaulichen. Hier lässt sich – anders als bei der
MPE -Metrik – für dieMAE - undMSE -Metrik keine Abhängigkeit der Ge-
wichtung Gi vom absoluten Funktionswert y erkennen.

0
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y

ŷ ° y

Gi

0
0

y

ŷ ° y
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0
0

y
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Gi

Abbildung 4.8: Grafische Darstellung verschiedener Zielfunktionen: MAE (links),
MSE /RMSE (mittig) und MPE (rechts) nach [152].

Die Stärke der Gewichtung kann zudem durch die Projektion der Graphen-
fläche in die y-(ŷ − y)-Ebene verdeutlicht werden. Dunkelblaue Bereiche
korrelieren hierbei mit einer höheren Gewichtung der Abweichungen.
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Einfluss ausgewählter Daten Eine weitere Möglichkeit zur Steige-
rung der Modellgüte besteht darin, die vorhandenen Messdaten zu ana-
lysieren, um charakteristische Phänomene zu identifizieren (s. Unterab-
schnitt 4.1.2). Richtig gedeutet, können dadurch Rückschlüsse auf system-
beschreibende Effekte gezogen werden, die als Grundlage für aussagekräf-
tige Eingangsgrößen dienen. Die Selektierung informationsreicher Signale
soll einerseits durch Ingenieursverständnis, andererseits durch das Heran-
ziehen der Korrelationsuntersuchung aus Abschnitt 4.2.1 erfolgen. Für die
zweitgenannte Maßnahme sollen lediglich Signale berücksichtigt werden,
welche die Bedingung α > 0, 01 erfüllen. Dadurch reduziert sich das Pa-
rameterset für den Trainingsvorgang auf 208 Merkmale. Dieses Datenset
wird im weiteren Verlauf der Arbeit mit DV bezeichnet. Durch das Sepa-
rieren nicht aussagekräftiger Merkmale soll das Modell in der Lage sein,
Zusammenhänge in den Daten zu erkennen und dementsprechend seine
Güte steigern. Dieser methodische Ansatz soll nun umgesetzt, ausgewer-
tet und für einen Vergleich mit den bisherigen Ergebnissen herangezogen
werden.

Steigerung der Modelltiefe Abschließend soll dieser Abschnitt Auf-
schluss über die endgültige Wahl der Netzkonfiguration geben und so die
Methodenentwicklung des Neuronalen Netzes durch Erweiterung des bis-
herigen Modells um weitere verdeckte Schichten abrunden. Aus theoreti-
scher Perspektive soll das dynamische Gesamtsystem durch die Erhöhung
der Schichtenzahl zu einer noch komplexeren bzw. höheren Abstraktions-
fähigkeit des Modells führen, da die Anzahl der zu berechnenden Inter-
aktionen zwischen den Eingangsgrößen zunimmt. In Abbildung 4.9 ist die
finale Netzarchitektur aufgeführt, welche im Folgenden beschrieben wird.
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Die Neuronenanzahl der Projektionsschicht wird zu 250 gewählt. Daran
anschließend wird eine Dropout-Schicht integriert, um die Generalisie-
rungsfähigkeit des Modells zu verbessern. Zudem wird die Kapazität der
LSTM-Ebenen auf fünf erhöht, da sich gezeigt hat, dass dadurch die Gü-
te des Modells weiter verbessert werden kann. Es folgt eine sequenzielle
Architektur, bestehend aus fünf LSTM-Schichten mit abnehmender An-
zahl rekurrenter Einheiten von 60, gefolgt von 45, 30, 15 und schließlich
5 LSTM-Einheiten. Zwischen den rekurrenten Schichten sind jeweils vor-
wärtsgerichtete Schichten eingefügt. Die Neuronenanzahl in diesen Ebe-
nen reduziert sich sukzessive von 50 über 40, 20 bis hin zu 10. Die kontinu-
ierliche Reduktion der Neuronen- bzw. LSTM-Einheitenzahl pro Schicht
mit Zunahme der Netztiefe erweist sich für die vorliegende Problemstel-
lung als eine durchaus sinvolle Herangehensweise. Dies gilt sowohl für die
vorwärtsgerichteten Schichten als auch für die rekurrenten Schichten, bis
hin zur wertkontinuierlichen Ausgabe des Einzelneurons. Die Grundidee
stellt das stetige Herunterbrechen des Abstraktionsgrades bis zum skala-
ren Ausgabewert des Ausgangsneurons dar.

Zudem hat sich gezeigt, dass die Verwendung derReLU-Aktivierungsfunktion
in den vorwärtsgerichteten Schichten die besten Ergebnisse liefert. Auf-
grund der Kapazitätssteigerung muss zusätzlich zum Dropout die L1- und
L2-Regularisierung verwendet werden, da sich sonst eine Überanpassung
des Modells nicht vermeiden lässt.

89



4 Methodenentwicklung

Projektionsschicht Verdeckte Schichten Ausgabeschicht

LSTM

LSTM

ϕrek = Sigmoid
ϕ = ReLU

Dropout

ϕ = ReLU
(250)

ϕ = ReLU
(40)

ϕ = ReLU
ϕrek = Sigmoid

ϕ =

linear

(1)
(20)

ϕ = ReLU (10)
ϕ = ReLU

(60)

(45)

(30)

(15)

(5)(50)

Abbildung 4.9: Abstrakte Darstellung der finalen rekurrenten Netzarchitektur mit den ab-
geleiteten Parametern. Die Anzahl der neuronalen Einheiten wird in runden
Klammern angegeben.

Support Vector Machine Im Kontext der vorliegenden Thesis soll für
die Schätzung der Batterielebensdauer ein spezifischer Ansatz verfolgt
werden, welcher sich mit der Anwendung eines Support Vector Regressors
(kurz: SVR) befasst. Dieser wird auf die zugrundeliegende Problemstellung
hin optimiert, um Effektivität und Genauigkeit dieser Methode zu maxi-
mieren. Anders als bei KNNs, basiert die SVR auf der Prinzipien der SVMs,
angepasst für das spezifische Regressionsprobleme. Die SVR zielt darauf ab
eine Funktion zu finden, die eine kontinuierliche Ausgabe vorhersagt und
dabei den Fehler innerhalb des Fehlertoleranzmaßes ε (s. Abschnitt 2.2.3)
minimiert.

Zur Erzielung reproduzierbarer und verlässlicher Ergebnisse ist eine sorg-
fältige Initialisierung und Konfiguration der SVR unerlässlich. Während

90



4.3 Modellierung des realen Systemverhaltens

bei KNNs die Initialisierung der Gewichte und des internen Zustandes von
zentraler Bedeutung ist, konzentriert sich die SVR auf andere Schlüssela-
spekte:

Kernelfunktion K Möglichkeit des Algorithmus in einem höherdi-
mensionalen Raum zu arbeiten, ohne die Dimensionalität der Daten
explizit zu erhöhen

Kernel-Koeffizient γ Sensitivität des Algorithmus auf die spezifi-
schen Eigenschaften der Trainingsdaten

Regularisierungsparameter C Ausmaß der Regularisierung

Fehlertoleranzmaß ε Festlegung der Toleranz des Algorithmus ge-
genüber Vorhersagefehlern

Neben der dargelegten Methoden der Datenvorverarbeitung aus Unterab-
schnitt 4.1.2 ist zur Erzielung eines robusten Modells eine Optimierung
der Hyperparameter des Algorithmus in Bezug auf die spezifische Pro-
blemstellung von entscheidender Bedeutung. In diesem Kontext zeigen
[153] im Rahmen einer umfangreichen Studie, dass die Umsetzung einer
Hyperparameter-Optimierung eine entscheidende Rolle spielt. Basierend
auf den Erkenntnissen werden in dieser Arbeit die Hyperparameter gemäß
Tabelle 4.2 gewählt. Der Trainingsprozess erfolgt analog zu den KNNs mit
der in Abschnitt 4.3.1 eingeführten Datenbasis DV.
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Tabelle 4.2: Übersicht der Wertebereiche des jeweiligen Hyperparameters (hier: HP) im Rah-
men der Parameterstudie mit RBF=Radiale-Basis-Funktion.

HP Wertebereich HPideal

K {Polynominal; RBF; Sigmoid} RBF

γ (10x, x = {−4;−3,9;−3,8; ...; 4}) 0, 630

C (10x, x = {−4;−3,9;−3,8; ...; 4}) 0, 126

ε (10x, x = {−3;−2,5;−2; ...;−0,5}) 0, 100

Im Folgenden wird ein systematischer Ansatz verfolgt, bei dem für jede
mögliche Kombination von Hyperparametern innerhalb der vorgegebenen
Wertebereiche ein Modell trainiert und evaluiert wird. Zunächst wird auf-
grund der Normalisierung der Daten bewusst die Radial-Basis-Funktion
(kurz: RBF) verwendet (s. [154]). Ausschlaggebend hierfür ist der Wertebe-
reich dieser Funktion, welcher analog zu den skalierten Daten für das In-
tervall RBF(z) : R 7→ [0, 1] definiert ist. Die Annahme besteht darin, dass
das Modell dadurch in der Lage ist, abstraktere Korrelationen innerhalb
der Eingangsdaten zu identifizieren. Diese Annahme kann auch im Rah-
men der Studie bestätigt werden. Für die vorliegende Datengrundlage und
die spezifische Problemstellung erweist sich im Rahmen der Untersuchung
ein Wert des Fehlertoleranzmaßes ε = 0, 1 als besonders effektiv. Da dieser
Parameter die Breite des Bereichs um die Regressionsfunktion definiert, in
dem Abweichungen zwischen prädizierten und tatsächlichen Werten nicht
bestraft werden (s. Abschnitt 2.2.3), ist seine Festlegung von wesentlicher
Bedeutung. Die Wahl von ε scheint demnach aufgrund der spezifischen Da-
tencharakteristik und der mit Unsicherheiten behafteten Schätzgröße be-
sonders sinnvoll.
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Abbildung 4.10 visualisiert die Ergebnisse für den Regularisierungspara-
meter C und den Kernel-Parameter γ. Im Sinne einer konsistenten Doku-
mentation und um eine Vergleichbarkeit der Modellgüte zu gewährleisten,
erfolgt die Festlegung des Bewertungsmaßes anhand der in Abschnitt 4.3.1
eingeführten Leistungsmetrik MPE (z-Achse).

4, 0

4, 5

5, 0

5, 5

6, 0

MPE

Abbildung 4.10: Verlauf des Fehlermaßes MPE als Funktion des Regularisierungsparamte-
res C und des Kernel-Koeffizienten γ mit der optimalen Parameterkonfigu-
ration im globalen Minimum.

Es resultiert eine in verschiedenen Blautönen abgebildete Zielfunktions-
fläche, welche durch die diversen {C, γ}-Kombinationen aufgespannt wird.
Die Deckkraft der Farbe korreliert mit dem Fehlermaß. Dunkelblaue Berei-
che kennzeichnen eine gute Prognosegüte des Modells und denmach einen
kleinen MPE -Wert. Aus Gründen der Übersichtlichkeit läuft das Fehler-
maß in positiver z-Richtung zu kleineren Werten hin. Das im Diagramm
erkennbare globale Minimum repräsentiert die Kombinationen von C und
γ, welche zur Minimierung des Vorhersagefehlers führen. Diese Kombina-
tion ist demzufolge als optimales Hyperparameterdupel der Support Vector
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Machine in dem spezifischen Anwendungskontext anzusehen. Die optima-
len Werte sind durch log10(C) = −0, 9 und log10(γ) = −0, 2 gekennzeich-
net. Abschließend deutet diese spezielle Kombination auf eine sorgfältige
Abstimmung des Gleichgewichts im Modell hin. Das abgeleitete Parame-
terset kann Tabelle 4.2 entnommen werden.

Extreme Gradient Boosting Bei der Bewältigung der Komplexitäten
des prädiktiven Modellierens des Degradationsverhaltens innerhalb der
verschiedenartigen HDM-Matrizen, orientiert sich die folgende Metho-
dik an der Entwicklung eines xGBoost-Schätzers für die zugrundeliegende
Problemstellung. Wie bereits im Rahmen der Literaturrecherche herausge-
arbeitet, ermöglicht diese Methode die Erzielung einer hohen Roboustheit
bei gleichzeitiger Effizienz sowie Vermeidung von Überanpassungen und
scheint demnach den vielversprechendsten der drei untersuchten Ansätze
darzustellen.

Parameterstudie der modellinternen Parameter In einer mehrstufi-
gen Raster-Suche werden verschiedene Parameterkombinationen getestet,
um eine optimale Parametrierung des Algorithmus auf die vorliegende Fra-
gestellung zu finden. Die Untersuchung von [155] zeigt die Auswirkung ver-
schiedener Hyperparameter auf die Modellleistung innerhalb der xGBoost-
Algorithmen. Insbesondere die Lernrate κ und die Anzahl der Entschei-
dungsbäume nE beeinflussen signifikant die Modellperformance [155]. Der
Fokus der Untersuchung soll demnach auf der Optimierung des Parameter-
sets {κ, nE} liegen. Des Weiteren soll zusätzlich noch die maximale Tiefe

94
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eines jeden Baumes dmax untersucht werden. Eine Übersicht mit den da-
zugehörigen Variationsbereichen ist Tabelle 4.3 zu entnehmen. Zusätzli-
che Analysen weiterer interner Parameter zeigen, dass diese keinen signifi-
kanten Mehrwert für die Optimierung der Modellqualität bieten. Lediglich
die L1-Regularisierung wird für das Sicherstellen von Diversität sowie zum
Entgegenwirken einer Überanpassung abgestimmt. Generell wird aufgrund
der geringfügigen Einflüsse und unter Berücksichtigung der Beschränkun-
gen in Bezug auf Rechenressourcen und -zeit, auf eine tiefergehenden Un-
tersuchung dieser Parameter verzichtet.

Tabelle 4.3: Übersicht der Wertebereiche der jeweiligen Hyperparameter (hier: HP) im Rah-
men der Parameterstudie mit dem optimalen Wert HPideal.

HP Wertebereich HPideal

κ {0,1; 0,2; 0,3; ...; 2} 0,792

nE {100; 200; 300; ...; 10 000} 5100

dmax {1; 2; 3; ...; 500} 208

Auf Basis der zuvor beschriebenen Überlegungen wird die Optimierung
mit einem Ensemble aus nE = 100 Entscheidungsbäumen und einer initia-
len Lernrate von κ = 0, 1 durchgeführt. Dies soll zunächst dazu dienen, die
Trainingsdauer für nachfolgende Kombinationen von Hyperparametern zu
minimieren. Die Lernrate muss sorgfältig in Relation zur Anzahl der Ent-
scheidungsbäume im Ensemble kalibriert werden. Es wird beobachtet, dass
umfangreichere Ensembles von Entscheidungsbäumen tendenziell niedri-
gere Lernraten erfordern, während bei kleineren Ensembles höhere Lern-
raten angemessen sein können. Dies wird in Abbildung 4.11 grafisch ver-
deutlicht. Die Illustration zeigt die Ergebnisse der Parameterstudie. Dabei
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4 Methodenentwicklung

wird die Optimierungslandschaft durch κ und nE aufgespannt. Analog zu
der Untersuchung aus Abschnitt 4.3.1 nehmen die Werte für das Fehlermaß
MPE aus Gründen der Anschaulichkeit in positiver z-Richtung ab.

2

1

0κ 0
5

10

nE · 103

change

change

change

MPE

3, 1

3, 3

3, 5

Abbildung 4.11: Grafische Darstellung der Parameterlandschaft als Ergebnis der Parameter-
studie mit geringstem Fehler MPE im globalen Minimum für das Parame-
terset aus κ und nE.

Die Resultate der Studie zeigen, dass ein optimales Parameterset {κ;nE} für
{0, 792; 5100} gefunden werden kann. Dunkle Bereiche repräsentieren Mo-
delleinstellungen mit hoher Prognosegüte. Die Koordinaten entsprechen
dem globalen Minimum in Abbildung 4.11. Der zugehörige Wert des Feh-
lermaßes kann durch MPE = 2, 99 gefunden werden.

Für die Bestimmung der maximalen Baumtiefe dmax des xGBoost-Algorithmus
wird basierend auf den Ergebnissen einer an die Rastersuche vorangestellte
Analyse empfohlen, dmax entsprechend der Anzahl der Eingangsgrößen zu
wählen. Diese Empfehlung stützt sich auf die in Abschnitt 4.3.1 diskutier-
ten Maßnahmen, welche signifikante Erfolge in der Modellleistung zeigen.
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Unter Berücksichtigung dieser Erkenntnisse und der spezifischen Eigen-
schaften des vorliegenden Datensatzes wird dmax auf 208 festgelegt. Diese
Entscheidung reflektiert eine Optimierungsbalance zwischen Modellkom-
plexität und Vermeidung von Überanpassung, basierend auf der gegebe-
nen Anzahl der Merkmale und den in der genannten Analyse erzielten
Erkenntnissen. Es wird erwartet, dass die spezifische Übereinstimmung
von Baumtiefe und Merkmalsanzahl dazu führt, dass das Modell potenziell
in der Lage ist, die umfassenden Zusammenhänge und den spezifischen
Informationsgehalt der Daten zu extrahieren, diese in den Kontext der Bat-
teriealterung zu setzen und letztlich zu lernen.

Die endgültige Parametrisierung wird mittels einer zehnfachen Kreuzvali-
dierung überprüft. Dies dient dem Zweck, die Generalisierbarkeit und Ro-
bustheit der Parameter über verschiedene Trainings- und Testdatensätze
hinweg sicherzustellen, insbesondere im Hinblick auf die Heterogenität
des zugrundeliegenden Datensatzes DV.
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Kapitel 5 beginnt mit der formalen Einführung der Auswertungsmethodik
in Abschnitt 5.1. In Abschnitt 5.2 werden Konsequenzen der umgesetzten
methodischen Vorgehensweise für die jeweiligen Modellarchitekturen be-
wertet, quantifiziert und für einen Vergleich herangezogen. Darauf aufbau-
end wird in Abschnitt 5.3 die Validierung der Ergebnisse diskutiert. Daran
anknüpfend wird in Abschnitt 5.4 die performanteste Modellvariante im
Rahmen einer Einzelfahrzeuganalyse hinsichtlich einer Zukunftsprädikti-
on untersucht. Schließlich wird in Abschnitt 5.5 die Eignung sowie Über-
tragbarkeit der Methodik von PHEVs auf BEVs demonstriert.

5.1 Inhalt und Auswertungsmethodik

Im nachfolgenden Abschnitt werden zunächst die Ergebnisse der in Ka-
pitel 4 vorgestellten statistischen Methoden dargestellt, klassifiziert und
diskutiert. Die Auswertung erfolgt dabei auf der Gesamtheit der vorlie-
genden Datenbasis. Übergeordnet werden die durch die Modelle prädizier-
ten Werte ŷ quantiativ mit den als Ground Truth deklarierten Realdaten y

verglichen. Für die Bewertung der Modellgüte über den gesamten Defin-
tionsbereich werden die in Abschnitt 2.2 und Abschnitt 4.3.1 definierten
Fehlermaße herangezogen. Aufgrund der ungleichmäßigen Verteilung der
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Realdaten über den Definitionsbereich der statistischen Methoden, ist zu-
sätzlich zu untersuchen, ob und in welcher Weise die Vorhersagegüte vom
Wertebereich der zu schätzenden Alterungsmetrik abhängig ist. Zu die-
sem Zweck erfolgt – nach abgeschlossenem Modelltraing – eine zusätz-
liche Klassifizierung der Daten in Intervalle I(i) =

[
SoH

(i)
C ± 1%

)
mit

SoH
(i)
C = [86.0%, 88.0%, ... 100%].

Anschließend wird die Fehlerverteilung für jedes dieser Intervalle durch
ein Gaussian-Kernel-Estimation-Verfahren (kurz: GKE) kontinuierlich appro-
ximiert. Dadurch ergibt sich die Fehlerwahrscheinlichkeitsdichte χ mit der
integralen Normierungsbedingung∫ ∞

−∞
χd (ŷ − y) = 1. (5.1)

Als erste Qualitätsmetrik der Schätzung kann die Varianz der Fehlerwahr-
scheinlichkeitsdichte herangezogen werden. Ein exaktes Modell entspricht
der Fehlerwahrscheinlichkeitsdichteχideal = δ (y − ŷ)mit der Dirac-Distribution
δ. Ein fehlerbehaftetes Modell, das jedoch keine systematische Verzerrung
aufweist, liefert einen verschwindenden Erwartungswert µ als erstes Mo-
ment der Verteilung

µ :=

∫ ∞

−∞
χ (ŷ − y) d (ŷ − y) = 0. (5.2)

5.2 Ergebnisse der Modellentwicklung

5.2.1 Tiefes Künstliches Neuronales Netzwerk

Erste Abschätzung Für die im Rahmen des ersten Modellschritts
vereinfachte Netzarchitektur wird ein Fehler für die Trainingsdaten von
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MSETraining = 15, 94 und MSETest = 19, 75 für die Testdaten erreicht.
Damit zeigt das Modell für diesen vereinfachten Ansatz keine ausgeprägte
Generalisierungsfähigkeit. Die im Stand der Forschung postulierte, erfolgs-
versprechende Eignung von LSTM für die Schätzung des Degradationsver-
haltens kann für diesen Ansatz noch nicht vollständig bestätigt werden.
Zudem wird klar, dass die Verwendung weniger LSTM-Einheiten nicht
geeignet ist, um das dynamische Systemverhalten des stark nichtlinearen
Systems zu approximieren.

Die Ergebnisse zu Beginn des Kapitels zeigen deutlich die Grenzen einer
zu niedrig gewählten Modellkomplexität auf. Zwar kann die Charakteristik
des Systems bereits annähernd beschrieben werden, eine Schätzung des
SoHC für ältere Batterien kann jedoch nicht mittels dieses Ansatzes erfol-
gen. Zurückzuführen ist dies darauf, dass derartige Ereignisse vergleichs-
weise selten in den Trainingsdaten vorzufinden sind. Aus diesem Grund
kann das Neuronale Netz in seiner einfachen Struktur für solche Sonderer-
eignisse auf keine grundlegenden Zusammenhänge in den Daten schlie-
ßen. Aus Sicht der Batterie ist es jedoch von großer Bedeutung, eben diese
SoHC-Bereiche adäquat vorauszusagen.

Die beschriebenen Ergebnisse des ersten Modellschritts zeigen, dass die
Verwendung weniger LSTM-Einheiten zwar noch keinen universellen Ap-
proximator für die Schätzung des SoHC eines dynamischen Systems dar-
stellt. Dennoch kann der prinzipielle Verlauf, mit Ausnahme niedriger
SoHC-Werte, durch das Modell abgebildet werden.

Steigerung der Netztiefe & Anpassung der Zielfunktion Durch
die Erweiterung des Modells um eine Projektionsschicht sowie 39 weite-
rer LSTM-Einheiten der rekurrenten Schicht zeigt sich erwartungsgemäß,
dass die Schätzgüte für die Testdaten ansteigt. Der Wert des Fehlers im
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Bezug auf die Trainigsdaten halbiert sich nahezu auf MSETraining = 8, 44

und im Bezug auf die Testdaten auf MSETest = 10, 53. Die Abnahme des
Fehlers zeigt auf, dass das erweiterte Modell durch die zusätzliche vor-
wärtsgerichtete Schicht abstraktere und für die rekurrenten Zellen aussa-
gekräftige Repräsentationen der Eingangsdaten erlernen kann. Des Wei-
teren wird die Substitution des MSE durch die in Abschnitt 4.3.1 einge-
führte Verlustfunktion umgesetzt. Die erhöhte Netztiefe und Anpassung
der Zielfunktion bewirkt eine bessere Schätzung des SoHC auch bei nied-
rigen SoHC-Zuständen. Dies ist eindeutig auf die angepasste Verlustfunk-
tion zurückzuführen und bestätigt damit diese Herangehensweise. Der
Fehler auf den Trainingsdaten ist durch MPETraining = 7, 37 gegeben.
Demgegenüber steht eine deutlich verbesserte Güte auf den Testdaten von
MPETest = 10, 23. Obwohl sich der bereits erwähnte Vergleich der vor-
angehenden Modellschritte anhand des Fehlermaßes nicht treffen lässt,
haben Detailanalysen einzelner Fahrzeuge gezeigt, dass der prädizierte
SoHC-Wert eine deutliche Verbesserung auf die Testdaten aufweist. Das
in diesem Arbeitsschritt weiterentwickelte Modell ermöglicht nun eine
breitere Anwendung auch auf Daten mit geringen SoHC-Werten bei ver-
besserter Prognosegüte auch für neue Datensätze.

Zusammenfassend kann gezeigt werden, dass die deutliche Tendenz zur
Überschätzung der SoHC-Werte aufgrund der eingeführten Fehlerfunkti-
on reduziert werden kann, was von einer exakteren Abbildung der nichtli-
nearen Eigenschaften des Batteriesystems zeugt.

Einfluss ausgewählter Daten Nachdem nur ausgesuchte Eingangs-
größen gemäß Abschnitt 4.2.1 in Betracht gezogen werden, lässt sich ei-
ne deutliche Verbesserung der Ergebnisse festhalten. Mit der beschriebe-
nen Vorauswahl lässt sich die Prognosegüte weiter steigern (MPETraining =
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5, 76, MPETest = 8, 98). Dies legt nahe, dass das Modell trotz der reduzier-
ten Datenbasis enthaltene Zusammenhänge besser gelernt hat und somit
die These der Leistungssteigerung des Modells durch Feature-Engineering
stützt. Vor allem in der starken Korrelation des SoHC(nFAP−1) des vorange-
henden Protokolls lässt sich hierfür eine Erklärung finden. Sowohl ein ho-
her Energiedurchsatz während des Entladevorgangs (HDM_18_2) als auch
eine kurze Gesamtentladezeit haben eine hohe thermische Belastung der
Batterie zur Folge, sodass chemische Reaktionen beschleunigt und letz-
lich Alterungsprozesse wie Lithium-Plating begünstigt wird (s. Unterab-
schnitt 2.1.3). Auch die Zeitanteile in mittleren bis hohen SoC -Bereichen
während des Fahrens stehen damit in direktem Zusammenhang. Mechani-
sche und elektrische Belastungen, die das Resultat der Hauptschützöffnun-
gen (HDM_17_3) sein können, erweisen sich ebenfalls als einflussreiches
Merkmal hischichtlich des Alterungsverhaltens. Letztlich kann mittels des
Gesamtalters der Batterie ein Indikator für kumulative Alterungseffekte ge-
funden werden, da sich im Laufe der Zeit mikroskopische Schäden und che-
mische Veränderungen akkumulieren und diese Vorgänge die Kapazität der
Batterie reduzieren.

Dennoch weist das Modell weiterhin eine Neigung zur Unterschätzung des
SoHC auf. Dieses Phänomen lässt sich einerseits durch den Datenmagel für
geringe SoHC-Werte interpretieren. Anderererseits liegt die Vermutung na-
he, dass die rekurrente LSTM-Konfiguration des Netzes aufgrund der Häu-
figkeitsverteilung der Daten zu niedrigeren Werten von SoHC ≈ 90% hin,
diese Bereiche unterrpräsentiert.

Steigerung der Modelltiefe Die Maßnahmen, welche in diesem Schritt
des Modellbildungsprozesses umgesetzt werden, führen zu einer weiteren
geringfügigen Verbesserung der Ergebnisse. Das durchgeführte Training
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und die anschließende Anwendung auf das Testdatenset ergeben, dass die
Werte des Trainingsfehlers bei MPETraining = 5, 57 und des Testdaten-
fehlers bei MPETest = 8, 72 liegen. Die minimale Reduzierung des Feh-
lermaßes kann auf die tiefere Netzstruktur zurückgeführt werden. Es wird
klar, dass die Wahl weiterer integrierter LSTM-Schichten zulässig ist, um
abstraktere, zeitliche Zusammenhänge in den Daten zu identifizeiren und
zu lernen. Doch selbst das komplexere Modell weist Schwächen in der Prä-
diktion geringer SoHC-Werte auf. Mögliche Erklärungen lassen sich wie-
derholt zu den Hypothesen aus dem vorangehenden Modellschritt finden.
Global betrachtet liefert das RNN über die Länge der Testdaten noch keine
zufriedenstellenden Ergebnisse. Jedoch lässt die ungenauere Vorhersage zu
tieferen SoHC vermuten, dass der Informationsgehalt sowie Qualität und
Menge der Daten nicht ausreicht, um Gesetzmäßigkeiten für Alterungs-
prozesse dieser Art zu lernen. Es können somit eindeutig Grenzen von
Neuronalen Netzen für eine dartig einzigartige Datenstruktur aufgezeigt
werden.

Ergebnisbewertung der finalen RNN-Architektur Die Ergebnisse
der Schätzung mit dem in Abschnitt 4.3.1 spezifizierten Künstlichen Neu-
ronalen Netzwerks sind nachfolgend in Abbildung 5.1 dargestellt. Dabei
ist linkstehend in Abbildung 5.1 (a) die Verteilung aller geschätzen Werte
ŷ über den Realdaten y dargestellt. Die Deckkraft der Datenpunkte kor-
reliert dabei mit deren Auftrittshäufigkeit. Bei ca. 90% lässt sich hier eine
Anhäufung der Messdaten erkennen. Die durchgezogene schwarze Winkle-
halbierende entspricht dabei einer idealen Modellantwort, d. h. Schätzung
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und Messung sind identisch. Die auf der dritten Achse aufgetragene Feh-
lerwahrscheinlichkeitsdichte χ ist hierbei, wie zuvor erläutert, für die ver-
schiedenen Werteintervalle in Rottönen dargestellt. Zur besseren Sichtbar-
keit sind die Werte zusäzlich in Abbildung 5.1 (b) über dem Schätzfehler
ŷ − y aufgetragen.
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Abbildung 5.1: Verteilung aller geschätzen Werte ŷ über den Realdaten y mit der in schwarz
dargestellten Winkelhalbierenden für das RNN (a). Auf der vertikalen Ach-
se ist die Fehlerwahrscheinlichkeitsdichte χ für die Werteintervalle I(i) =[
SoH

(i)
C ± 1%

)
mit SoH (i)

C = [86.0%, 88.0%, ... 102.0%] gegeben. Dar-
stellung von χ über dem Schätzfehler ŷ − y (b).
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Die Ergebnisse zeigen, dass ein starker Zusammenhang zwischen dem be-
trachten Intervall I(i) und der sich ergebenden Dichtefunktion χ besteht.
Der Erwartungswert, bzw. das Maxima verschiebt sich mit zunehmendem
SoHC nach links. Diese Charakteristik entspricht einer systematischen
Verzerrung des Modells, d.h. das KNN prädiziert überpoportional häufig
zu niedrige Werte. In guter Näherung korreliert die Varianz mit der Häu-
figkeit der Werte im betrachteten Werteintervall. Besonders für niedrige
SoHC-Werte lässt sich eine höhere Streuung der Fehlerwerte aufzeigen.
Diese Varianz nimmt mit steigendem SoHC zunächst ab, erreicht bei 93%
ihr Minimum und steigt dann wieder an.

Die Ergebnisse legen dar, dass das KNN durch die Aufnahme der statisti-
schen Maßzahlen aus Abschnitt 4.1.2 in den Eingangsgrößenvektor sowie
das parallele Eliminieren irrelevanter Merkmale in der Lage ist, den SoHC

zu schätzen. Zusammenfassend kann schließlich gezeigt werden, dass eine
Kombination aus physikalischen Verständnis und statistischen Analyseme-
thoden enormes Potential hinsichtlich einer Steigerung der Modellperfor-
mance birgt.

5.2.2 Ergebnisse der Support Vector Machine

Erste Abschätzung Ausgehend von einer simplen Modellarchitektur
wird die SVM im Kontext der Schätzung des Degradationsverhaltens von
Batterien zunächst ohne spezifische Anpassungen vorgenommen. Die ver-
besserten Werte der Fehlermaße im Vergleich zum KNN weisen darauf
hin, dass die SVM bereits in ihrer einfachen Form eine gewisse Präzision
in der Vorhersagefähigkeit aufweist, was ihre Eignung für die gegebenen
Problemstellungen untermauert. In Relation zum vereinfachten Ansatz des
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RNN aus Abschnitt 5.2.1 kann die Ergebnisqualität bereits um ca. 20% ver-
bessert werden.

Die erzielten Ergebnisse legen nahe, dass die SVM eine robuste Generali-
sierungsfähigkeit besitzt. Dies steht im Einklang mit der allgemeinen For-
schung in Abschnitt 3.2, die SVMs als effektive Werkzeuge im Umgang mit
komplexen Datensätzen hervorhebt. Ein kritischer Aspekt ist die Berück-
sichtigung der Seltenheit von Ereignissen mit stärker gealterten Batterien
in den Trainingsdaten, d. h. mit niedrigerem SoHC. Trotz dieser Datenbe-
schränkungen können bereits adäquatere Ergebnisse im Vergleich zu ei-
ner vereinfachten Modellarchitektur der KNNs erzielt werden. Dies ist ein
Hinweis darauf, dass die SVM in der Lage ist, tiefergehende Muster und Zu-
sammenhänge innerhalb der Daten zu identifizieren und zu nutzen, selbst
wenn bestimmte Ereignisse nur selten auftreten. Besonders bemerkenswert
ist, dass trotz der inhärenten Herausforderungen, die mit der Vorhersage in
einem stark nichtlinearen System hervorgehen, die SVM in der aktuellen
Konfiguration bereits eine vielversprechende Performance zeigt.

Die Ergebnisse aus der Anwendung der SVM im initialen Schritt des Mo-
dellierungsprozesses verdeutlichen, dass die SVM als alleinstehendes Werk-
zeug zwar nicht als universeller Schätzer des SoHC eines dynamischen Sys-
tems fungieren kann, aber dennoch in der Lage ist, den grundsätzlichen
Alterungszustand abzubilden.

Anpassung Zielfunktion & Einfluss ausgewählter Daten Analog
zu den Resultaten aus Abschnitt 5.2.1 wird die Anpassung der Zielfunktion
ebenfalls für den Support-Vector-Ansatz untersucht. Wie erwartet erweist
sich diese Änderung als besonders effektiv bei der Schätzung von nied-
rigeren SoHC-Werten. Die Umsetzung der modifizierten Verlustfunktion
führt zu einem MPETraining = 5, 12 auf den Trainingsdaten. Zudem kann
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durch das Fehlermaß auf den Testdaten ebenfalls eine signifikante Steige-
rung der Modellgenauigkeit mit einem MPETest = 7, 34 verzeichnet wer-
den. Die Anpassung der Verlustfunktion trägt auch hier maßgeblich da-
zu bei, die Generalisierungsfähigkeit des SVM-Modells zu verbessern und
dessen Leistung auf unbekannten Daten erheblich zu steigern, ohne dabei
die Komplexität des Modells zu erhöhen.

Darauf aufbauend führt die sorgfältige Auswahl und die damit einherge-
hende Reduktion an Merkmalen in den Eingangsgrößenvektor des Algo-
rithmus gemäß der Untersuchungen bezüglich des Einflusses der ausge-
wählten Daten gemäß Abschnitt 4.3.1 für eine weitere signifikante Verbes-
serung der Ergebnisse. Die gezielte Vorgehensweise führt zu einer Abnah-
me des Fehler auf MPETraining = 3, 92 im Bezug auf die Trainingsdaten so-
wie auf MPETest = 4, 94 im Bezug auf die Testdaten. Diese Ergebnisse zei-
gen, dass das SVM-Modell durch die optimierte Datenbasis zugrundelie-
gende Alterungszusammenhänge effektiver lernt. Dies unterstützt wieder-
holt die Annahme, dass eine gezielte Auswahl und Aufbereitung der Merk-
male wesentlich zur Leistungssteigerung des Modells beiträgt.

Trotz einer allgemeinen Verbesserung der Vorhersagegenauigkeit zeigt das
SVM-Modell eine gewisse Tendenz zur Unterschätzung des SoHC. Diese
Neigung kann teilweise durch den Mangel an Daten für niedrige SoHC-
Werte erklärt werden. Im Gegensatz zu Modellen mit rekurrenten LSTM-
Konfigurationen ist eine Unterrepräsentation dieser Bereiche im SVM-
Modell weniger signifikant für die Prognosegüte. Dies lässt sich darauf
zurückführen, dass die SVM ihre Entscheidungsgrenze auf die relevanten
Randdatenpunkte stützt und dabei durch die Maximierung der Margin ei-
ne robuste und generalisierbare Trennlinie schafft, die weniger anfällig für
Verzerrungen ist. Es zeigt sich, dass die Architektur und der Mechanismus
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5.2 Ergebnisse der Modellentwicklung

der SVM eine effizientere Anpassung und Interpretation dieser spezifi-
schen Datenbereiche ermöglichen.

Ergebnisse der Parameterstudie Die durchgeführte Hyperparame-
terstudie hat nicht nur die Relevanz von Hyperparameteroptimierungen
in der prädiktiven Modellierung unterstrichen, sondern auch zu konkre-
ten, quantitativ messbaren Verbesserungen geführt. Die Ergebnisse die-
ser Studie zeigen, dass sich der Fehler auf den Trainingsdaten um 8%

auf MPETraining = 3, 61 und der Fehler auf den Testdaten um 11% auf
MPETest = 4, 43 im Vergleich zu den vorangehenden Schritten reduziert
hat. Diese signifikante Verbesserung in der Fehlerreduktion ist ein direktes
Resultat der sorgfältigen Abstimmung und Anpassung der Hyperparameter
des SVM-Modells.

Insbesondere die Auswahl und Feinabstimmung der Kernelfunktion K, des
Kernel-Koeffizienten γ, des Regularisierungsparameters C sowie des Feh-
lertoleranzmaßes ε haben entscheidend zur Verbesserung der Modellge-
nauigkeit beigetragen. Die Annahme in höherdimensionalen Räumen zu
arbeiten und somit abstraktere Alterungszusammenhänge in den Daten zu
lernen kann durch die Wahl der RBF bestätigt werden. Zudem kann durch
das ermittelte Gleichgewicht zwischen C und γ ein optimaler Kompromiss
hinsichtlich Modellgenauigkeit und der Fähigkeit zur Generalisierung auf
unbekannte Daten gefunden werden.

Zusammenfassend führt die systematische Auswertung verschiedener Kom-
binationen von Hyperparametern zur Identifizierung der optimalen Kon-
figuration des Modells auf die vorliegende Problemstellung. Weiter unter-
streicht die Reduzierung der Fehlermaße die Effektivität der Hyperpara-
meteroptimierung für die präzise und zuverlässige Schätzung des SoHC.
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Zudem bestätigt diese Studie die kritische Rolle einer gezielten Hyperpa-
rameteroptimierung bei der Entwicklung von SVM-basierten prädiktiven
Modellen. Durch die präzise Anpassung der Hyperparameter kann eine si-
gnifikante Verbesserung der Modellperformance erreicht werden, was die
SVM als ein robustes und effizientes Werkzeug für die Schätzung des Bat-
teriezustands etabliert.

Ergebnisbewertung der finalen SVM-Architektur Die Ergebnisse
der SoHC-Schätzung des in Abschnitt 4.3.1 optimierten Support-Vector-
Regressors sind im Folgenden druch Abbildung 5.2 dargestellt. Dabei lässt
in der linken 3D-Darstellung in Abbildung 5.2 (a) eine Messdatenanhäu-
fung bei ca. 92% beobachten. Die engere Konzentration der Datenpunkte
entlang der Winkelhalbierenden deutet auf eine generell höhere Vorher-
sagegüte verglichen mit dem KNN hin. Kritisch ist auch hier die Prädik-
tion kleiner SoHC-Werte anzusehen. Eine Asymmetrie der Schätzung ist
offensichtlich. Die Referenzdaten, welche für die Trainingsphase des Mo-
dells herangezogen werden, weisen eine deutlich höhere Anzahl an hohen
SoHC-Werten verglichen mit kleinen Werten auf. Diese quantitativen Ab-
weichungen stellen die Hauptursache für die Approximationsunterschiede
dar. Weiter zeigt eine detaillierte Betrachtung der 2D-Darstellung in Abbil-
dung 5.2 (b), dass die Fehlerwerte der SVM eine breitgefächerte Verteilung
aufweisen, die sich auf das Intervall (ŷ − y) ∈ [−10, 10] erstreckt.

Die Verschiebung des Erwartungswertes nach links mit zunehmendem
SoHC kann im direkten Vergleich zum KNN deutlich reduziert werden.
Diese Charakteristik entspricht zwar immer noch einer systematischen
Verzerrung des Modells, jedoch deutlich schwächer ausgeprägt. In guter
Näherung korreliert die Varianz mit der Häufigkeit der Werte im betrach-
teten Werteintervall. Die Streuung der Fehlerwerte deutet darauf hin, dass
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5.2 Ergebnisse der Modellentwicklung

die SVM eine ausgewogene Mischung aus Unter- und Überschätzungen
erzielt, was eine geringere Tendenz zu systematischen Fehlern impliziert.
Dies geht mit einer robusteren und vielseitigeren Güte in der Vorhersagefä-
higkeit des Modells einher. Dennoch weisen speziell niedrige SoHC-Werte
eine höhere Streuung der Fehlerwerte auf.
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Abbildung 5.2: Verteilung aller geschätzen Werte ŷ über den Realdaten y mit der in schwarz
dargestellten Winkelhalbierenden für die SVM. Auf der vertikalen Achse
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5 Ergebnisse und Diskussion

5.2.3 Ergebnisse des xGBoost-Modells

Erste Abschätzung Bei der Untersuchung eines nicht auf die Pro-
blemstellung angepassten xGBoost-Modells werden wie bisher die Fehler-
werte ermittelt. Im Unterschied zum simplifizierten RNN kann der Feh-
ler auf die Testdaten um nahezu 28% und zur SVM um ca. 7% reduziert
werden. Diese Ergebnisse lassen vermuten, dass das Modell in seiner ver-
einfachten Form im Vergleich zu den bisher entwickelten Algorithmen ei-
ne deutlich höhere Fähigkeit zur Generalisierung aufweist. Dies bestätigt
bereits in der frühen Phase der Methodenentwicklung die Eignung der
xGBoost-Algorithmik hinsichtlich der vorliegenden Problematik und un-
terstreicht die Wirksamkeit, die in der aktuellen Forschungsliteratur her-
vorgehoben wird. In diesem spezifischen Kontext bieten die erzielten Er-
gebnisse vielversprechende Anhaltspunkte für die nachfolgenden Unter-
suchungen. Obwohl die Resultate noch keine definitive Bestätigung für
die Effektivität bei der Modellierung der komplexen Dynamiken des stark
nichtlinearen Systems liefern, legen sie dennoch eine solide Grundlage für
Weiterentwicklungen.

Einfluss der Zielfunktion und des Feature-Engineerings Die Ana-
lyse der Ergebnisse aus Abschnitt 5.2.1 führt zur Untersuchung der Ziel-
funktionsanpassung des xGBoost-Modells. Entgegen der Erwartungen zeigt
sich, dass diese Änderung nur einen begrenzten Einfluss auf die Ergebnis-
qualität hat. Diese Beobachtung kann durch die Integration fortgeschrit-
tener Gradient-Boosting-Techniken, die durch iteratives Optimieren von
Entscheidungsbäumen eine gesteigerte Vorhersageleistung ermöglicht, er-
klärt werden. Die Mechanismen weisen eine hohe Fehlerresistenz auf und
ermöglichen es, auch ohne umfangreiche Modifikationen der Zielfunktion
präzise Vorhersagen zu generieren.

112



5.2 Ergebnisse der Modellentwicklung

Im Gegensatz dazu führt die Auswahl und Anpassung der Eingangsgrößen
zu einer erheblichen Steigerung der Leistung des xGBoost-Modells. Durch
das gezielte Feature-Engineering kann der Fehler auf den Trainingsdaten
auf MPETraining = 2, 77 und auf den Testdaten auf MPETest = 3, 80 redu-
ziert werden. Dies deutet darauf hin, dass xGBoost besonders effektiv dar-
in ist, komplexe Beziehungen und Muster in den Daten zu erkennen. Die
Fähigkeit von xGBoost, durch iterative Verfeinerung jedes Baumes in der
Ensemble-Lernmethode effektiv aus den Daten zu lernen, erklärt die hohe
Wirksamkeit des Feature-Engineerings in diesem Kontext.

Ergebnisse der Parameterstudie Durch die Optimierung kann eine
abgestimmte Hyperparamter-Konfiguration von κ = 0, 792 und nE = 5100

gefunden werden. Diese Einstellungen markieren einen signifikanten Un-
terschied zu den anfänglichen Parametern und führen zu einer deutlich
präziseren Modellleistung. Insbesondere die Kombination einer reduzier-
ten Lernrate mit einer erhöhten Anzahl von Entscheidungsbäumen unter-
stützt eine effektivere Datenmodellierung. Dies steht im Einklang mit der
Erkenntnis, dass eine langsamere Anpassung an Trainingsdaten in umfang-
reicheren Ensembles zu einer präziseren Vorhersage führt.

Die Festlegung der maximalen Baumtiefe zu dmax auf 208 erweist sich eben-
falls sinnvoll. Indem dmax genau auf die Anzahl der Merkmale abgestimmt
wird, kann das Modell komplexe Interaktionen und nichtlineare Bezie-
hungen innerhalb des Datensatzes effektiver abbilden. Dadruch wird eine
umfassendere und genauere Erfassung sowie Wiedergabe der zugrundelie-
genden Datenstrukturen und -dynamiken ermöglicht. Diese Entscheidung
stellt somit eine strategische Maßnahme dar, um das Potenzial des Modells
zur Erkennung relevanter Beziehungen voll auszuschöpfen, ohne dabei die

113
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Gefahr der Überanpassung signifikant zu erhöhen. Dies spiegelt sich eben-
falls durch die quantifizierten Fehlermaßzahlen MPETraining = 2, 28 und
MPETest = 2, 99 wider.

Die Ergebnisse belegen eindrucksvoll die Effektivität der spezifischen
Hyperparameter-Anpassung, vor allem unter Berücksichtigung der Hete-
rogenität des Datensatzes. Zusammenfassend zeigt sich, dass eine gezielte
und detaillierte Abstimmung der Hyperparameter wesentlich zur Steige-
rung der Leistungsfähigkeit des xGBoost-Modells beiträgt.

Ergebnisbewertung der finalen xGBoost-Architektur Die Ergeb-
nisse der Schätzung des xGBoost-Modells sind in Abbildung 5.3 dargestellt.
Auffällig ist die Konzentration der Datenpunkte entlang dieser ersten Win-
kelhalbierenden in Abbildung 5.3 (a) was auf eine hohe Genauigkeit des
Modells in einem breiten Bereich von SoH C-Werten schließen lässt.

Weiterhin zeigt Abbildung 5.3 (b) im Vergleich zu den vorherigen Modellen
eine deutlich engere Verteilung der Fehlerwerte, begrenzt auf das Intervall
(ŷ− y) ∈ [−5, 5], während sich die Varianz der SVM im direkten Vergleich
auf den Bereich (ŷ− y) ∈ [−10, 10] erstreckt. Diese kompaktere Verteilung
spricht für eine geringere Streuung und damit für eine konsistentere Leis-
tung des Modells über den gesamten Bereich des SoH C. Während das KNN
eine systematische Verzerrung mit einer Tendenz zu niedrigeren Schätzun-
gen aufzeigt und die SVM zwar eine geringere, aber immer noch merkliche
Verzerrung zeigt, liefert das xGBoost-Modell eine deutlich ausgeglichenere
und zuverlässigere Schätzung. Dies wird durch die symmetrischere Vertei-
lung um die Winkelhalbierende und die reduzierte Varianz der Fehlerwerte
belegt.
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5.2 Ergebnisse der Modellentwicklung

Die höhere Streuung niedrigerer SoHC-Werte muss dennoch auch hier fest-
gestellt werden. Die fehlenden Ereignisse in den Trainingsdaten ermögli-
chen es dem Modell nur bedingt diese Zustände abzubilden. Zwar kann die
Ergebnisqualität auch für geringere SoHC-Bereiche durch die umgesetzten
Maßnahmen gesteigert werden, jedoch bleibt eine gänzlich zufriedenstel-
lende Prädiktion aus.
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5.2.4 Vergleich der Modellvarianten und abgeleitete
Maßnahmen

Im Rahmen des Methodenentwicklungprozesses wird die Ergebnisquali-
tät durch die sukzessiv angepassten Modellkonfigurationen kontinuierlich
gesteigert. Sowohl die Implementierung einer individuell an die Problem-
stellung angepassten Verlustfunktion als auch die physikalisch-statistisch
motivierte Datenauswahl stellen dabei den größten Benefit dar.

Die Resultate des RNN offenbaren eine systematische Tendenz zur Un-
terschätzung, insbesondere bei höheren SoH C-Werten. Dieses Phänomen
kann teilweise auf die Komplexität des Modells und eine daraus resultie-
rende Überanpassung an die Trainingsdaten zurückgeführt werden, was ei-
ne adäquate Generalisierung erschwert. Zudem zeigt sich, dass die Perfor-
mance des RNN stark von den einbezogenen Merkmalen beeinflusst wird,
was in einem unausgewogenen Trainingsdatensatz zu Verzerrungen führen
kann.

Im Gegensatz dazu weist die SVM zwar eine verbesserte Genauigkeit auf,
offenbart jedoch ebenfalls eine Neigung zur Unterschätzung, wenn auch
in geringerem Maße als das RNN. Diese Verzerrung der SVMs kann mit
der Wahl der Kernel-Funktion sowie mit Herausforderungen in der Ein-
stellung der Margen und der Regularisierung zusammenhängen. Beide Mo-
delle, KNN und SVM, zeigen eine erhöhte Fehlerstreuung, besonders bei
niedrigeren SoH C-Werten.

Im Vergleich dazu demonstriert die xGBoost-Algorithmik seine Überle-
genheit für diesen Anwendungsfall in Form der geringsten systematischen
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Verzerrung über einen breiten Bereich des SoH C. Diese robuste Performan-
ce wird durch eine gleichmäßigere Fehlerverteilung und eine effiziente-
re Handhabung von Unausgewogenheiten sowie komplexen, nichtlinearen
Beziehungen im Datensatz unterstützt.

Insgesamt deutet der Vergleich darauf hin, dass xGBoost effektiver mit den
Herausforderungen der Schätzungen umgeht, insbesondere im Hinblick
auf niedrigere SoH C-Werte. Die Analyse offenbart somit nicht nur die spe-
zifischen Stärken und Schwächen jedes Modells, sondern vor allem die Be-
deutung einer ausgewogenen Datengrundlage und sorgfältigen Merkmals-
auswahl für die optimale Modellkonstruktion und -leistung. Die Resultate
der finalen xGBoost-Modellarchitektur zeigen, dass ein Modell entwickelt
werden kann, das durchaus geeignet ist, um die charakteristischen Alte-
rungsmechanismen der Batterie zu lernen und zu schätzen. Es sei jedoch
angemerkt, dass Ereignisse, welche die Eigenschaft niedriger SoHC-Werte
aufweisen, enorm an Schätzqualität einbüßen. Bedingt durch eine stark re-
duzierte Datenbasis aufgrund mangelnder Datenqualität.

5.3 Validierung der Modellergebnisse

In einem nächsten Schritt werden die vorgestellten Ergebnisse aus Ab-
schnitt 5.2.3 auf Validität untersucht, um die Generalisierbarkeit und Ro-
bustheit des xGBoost-Modells bewerten zu können. Ausgehend von dem
in Abschnitt 4.2.2 vorgeschlagenen Vorgehen werden für die Validierung
des Modells vor dem Modelltraining erneut Testdaten aus dem Trainings-
set entfernt, die der Validierung der Zukunfts-Prädiktion dienen. Für die
Generierung dieser spezifischen Validierungsdaten werden ausschließlich
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Fahrzeuge selektiert, die mehr als sieben Fahrzeuganalyseprotokolle auf-
weisen. Diese Selektion basiert auf der Prämisse, dass für eine valide Ex-
trapolation mindestens vier FAPs als Stützstellen notwendig sind, während
die verbleibenden Protokolle zur Validierung der Prognosen dienen. Um
eine adäquate Vergleichbarkeit zwischen den prognostizierten Daten und
der Ground Truth zu gewährleisten, wird das letzte verfügbare FAP zur Ex-
trapolation in die Zukunft herangezogen, wobei derselbe Zeitpunkt berück-
sichtigt wird, der in den vorhandenen Ausgangsdaten verzeichnet ist. Die-
se methodische Vorgehensweise ermöglicht es, die Vorhersagen auf den-
selben Zeitpunkt zu beziehen, zu dem die Ground Truth-Protokolle vom
Fahrzeug erfasst werden, und somit einen direkten Vergleich der Progno-
següte zu ermöglichen. Aufbauend auf dem in Unterabschnitt 4.2.2, Abbil-
dung 4.6 beschriebenen Prozess wird das Vorgehen für die Validierung der
Zukunfts-Prädiktion in Abbildung 5.4 veranschaulicht.
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Im linken Teil des Schemas wird das Training der xGBoost-Pipeline ge-
zeigt, ergänzt durch die zuvor beschriebene Maßnahme, in der Fahrzeuge
mit mehr als sieben Protokollen aus dem Datensatz entnommen werden.
Vier dieser FAPs dienen dann – wie beschrieben – als Grundlage für die Ex-
trapolation und die darauf basierende Prädiktion. Die verbleibenden Pro-
tokolle, die das vierte FAP überschreiten, werden gemäß des rechten Pfads
des Schemas als die empirischen Referenzdaten behandelt. In diesem Kon-
text wird der relevante Zeitschritt erfasst. Anschließend erfolgt eine Extra-
polation der dynamischen Merkmale auf Basis des ermittelten Zeitschritts.

Das extrapolierte Zukunfts-Protokoll wird mit historischen Protokollen
vereint, um die historischen Merkmale zu berechnen, die folglich für die
Modellanwendung herangezogen werden können. Das bereits trainierte
Modell kann in Form der gespeicherten Pipeline nun auf die zukünftigen
Protokolle angewendet werden. Die resultierenden Prognosen werden ei-
nerseits mit der Ground Truth verglichen, um die Validierungsergebnisse
zu erzielen, andererseits werden sie als SoHC in das zukünftige Protokoll in-
tegriert. Dies ermöglicht die Aufnahme des aktualisierten Protokolls in das
Gesamtdatenset und die Prognose des nachfolgenden Zeitschritts. Dieser
Prozess wird für jedes Fahrzeug wiederholt, bis zu jedem Ground Truth-
Protokoll eine entsprechende Prognose erstellt wird. Dieses Verfahren wird
auf das gesamte Testset angewendet, wobei die daraus resultierenden Er-
gebnisse im Folgenden dargelegt werden.

Auf Basis der beschriebenen Methodik werden für die Validierung der Zu-
kunftsprädiktion rund 25% der für den Trainingsprozess zur Verfügung
stehenden Protokolle entfernt. Für die eigentliche Bewertung verbleiben
schließlich ca. 10 000 Ground-Truth-Protokolle (DZ). Die Zukunftsprädiki-
tion wird nun auf den mit DV trainierten Algorithmus (s. Abschnitt 4.3.1
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- Einfluss ausgewählter Daten) angewendet. Ein Vergleich der Modellper-
formance zwischen den Realdaten aus der Vergangenheit (DV) und den Zu-
kunftsdaten erfolgt mittels der bereits beschriebenen Kriterien zur Bewer-
tung der Prognosegüte (s. Tabelle 5.1).

Tabelle 5.1: Gegenüberstellung der Vorhersagequalität auf den Realdaten aus der Vergangen-
heit sowie den Zukunftsdaten mittels verschiedener Fehlermetriken. ∆rel gibt
die relative Abweichung in Prozent an.

MAE MSE RMSE MPE

DV 1,17 2,82 1,68 2,99

DZ 1,35 2,63 1,91 3,52

∆rel 15,4% 28,7% 19,1% 17,8%

In der Gesamtbetrachtung ist eine leichte Erhöhung der Fehlermaße zu be-
obachten. Genauer erhöht sich der MPE um 17,8% auf MPE = 3, 52. Dies
legt nahe, dass das optimierte xGBoost-Modell aufgrund der reduzierten
Datenbasis zwar alterungsspezifische Zusammenhänge wie erwartet weni-
ger effizient erlernt, jedoch immer noch von einem universelles Progno-
semodell für die Schätzung des SoHC eines hochdynamischen Systems ge-
sprochen werden kann.

Die Diskrepanz zwischen MAE und MSE deutet darauf hin, dass nicht
nur der durchschnittliche Fehler, sondern auch die Anzahl größerer Fehler
im Modell zugenommen haben. Nichtsdestotrotz deutet die moderate Ver-
schlechterung in den Fehlermaßen darauf hin, dass der Extrapolationsan-
satz dynamischer Merkmale sowie der Beibehaltung statischer Merkmale
eine valide Methodik darstellt. Abschließend kann gesagt werden, dass die
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Eignung des xGBoost-Ansatzes für die vorliegende Problemstellung gege-
ben ist. Zur detaillierten Analyse der Vorhersagequalität erfolgt nachfol-
gend in Abschnitt 5.4 eine separate Untersuchung von vier Validierungs-
beispielen auf Fahrzeugebene. Zudem fasst abschließend Abbildung 5.5 die
Ergebnisse der entwickelten Modelle zusammen.
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5.4 Einzelfahrzeuganalyse

5.4 Einzelfahrzeuganalyse

Die tiefergehende Analyse einzelner Fahrzeuge ist entscheidend, um ein
umfassendes Verständnis für die spezifischen Charakteristika und Verhal-
tensweisen auf Fahrzeugebene zu entwickeln. Die isolierte Betrachtung
einzelner Fahrzeuge ermöglicht es, Abweichungen innerhalb des Modells
und den Daten aufzudecken und Erkenntnisse über die Vorhersagequali-
tät zu gewinnen. Hierzu sind in Abbildung 5.6 die Prädiktionsergbnisse
von vier Beispielfahrzeugen dargestellt. Auf der Abszisse ist das Batterie-
alter in Jahren angegeben, während die Ordinate den SoHC in Prozent re-
präsentiert. Die ersten vier Messprotokolle, dargestellt in blau, dienen als
Stützstellen für die anschließende Extrapolation. An diese initialen Daten
schließen sich die tatsächlich gemessenen Ground-Truth-Werte in grün
sowie die korrespondierende Prädiktion des Modells in rot an.

Beginnend mit dem ersten Beispielfahrzeug wird eine Zukunftsprognose
der SoHC über einen Zeitraum von drei Jahren dargestellt (s. Abbildung 5.6
oben links). Die Extrapolation basiert auf vier Protokollen, die alle inner-
halb des ersten Jahres erfasst werden. Der Verlauf der realen Messdaten,
weist eine starke Variabilität mit mehreren Ausschlägen von bis zu 6%

im SoHC auf, gefolgt von Erholungsphasen. Im Gegensatz dazu prognosti-
ziert das Modell einen stetigen linearen Abfall. Während die Abweichung
zwischen den prognostizierten Werten und den realen Messdaten augen-
scheinlich ist, muss die Genauigkeit der Ground Truth-Werte hinterfragt
werden. Zwar sind wie bereits in Abschnitt 4.1.2 beschrieben, Relaxations-
prozesse von bis zu 7% durchaus plausibel, sollten jedoch insbesondere an-
gesichts der bekannten möglichen Fehlermarge des Batteriemanagement-
systems von bis zu 10% bei der Bestimmung des SoHC kritisch betrachtet
werden. Daher lässt diese Diskrepanz keine abschließende Bewertung der
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5 Ergebnisse und Diskussion

Modellqualität zu, unterstreicht jedoch die Herausforderungen bei der Ver-
wendung des BMS-SoHC als Referenzgröße.
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Abbildung 5.6: Funktionsverläufe des SoHC für vier Beispielfahrzeuge in Abhängigkeit des
Batteriealters t mit dem prädizierten Verlauf (rot), der Ground Truth (grün)
und der Verganenheit (blau).

Die obere rechte Darstellung in Abbildung 5.6 zeigt ein Fahrzeug (FZ 2), in
dem die extrapolierten Datenpunkte eine Reduktion des SoHC von knapp
unter 100% auf annähernd 95% über den Zeitraum eines Jahres zeigen.
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5.4 Einzelfahrzeuganalyse

Ab diesem Punkt schließt die Vorhersage an, die sechs weitere Protokolle
für einen Zeithorizont von zusätzlichen 2,5 Jahren umfasst. Die tatsäch-
lichen Messwerte und die Vorhersagen des Modells weisen einen nahezu
deckungsgleichen Verlauf mit nur geringfügigen Abweichungen auf. Dies
beweist eine hohe Präzision des Modells und zeigt, dass das Modell in der
Lage ist bei schwach alternierenden SoHC-Ground-Truth-Werten durchaus
Degradationsprozesse zu lernen.

Das dritte Fahrzeug (FZ 3) weist, analog zu FZ 1, signifikante Regenera-
tionserscheinungen des SoHC auf. Die Regeneration ist in den Ground-
Truth-Daten durch einen Anstieg der Kurve erkennbar. Diesen Verlauf bil-
det die Prädiktion jeodch nicht ab. Die Vermutung liegt nahe, dass dies
zum einen an zu wenigen dieser charakteristischen Ereignisse in den Da-
ten liegt und zum anderen an der unzureichenden Datenqualität. Beides
in Kombination ermöglicht es dem Algorithmus nur in bestimmtem Maße,
spezifische Alterungseffekte adäquat zu modellieren. Positiv anzumerken
ist jedoch, dass das Modell trotz der Modellierungsdivergenz des SoHC den
letzten Wertepunkt nach ca. 4 Jahren zufriedenstellend voraussagt.

Abbildung 5.6 (FZ 4) zeigt erneut das Problem der temporären Regeneration
der Batteriekapazität, diesmal über nahezu 1,5 Jahre. Daran anknüpfend ist
ein nahezu linearer Abfall erkennbar, der den üblichen Degradationspro-
zess widerspiegelt. Die Häufung der Prädiktionswerte um den dominieren-
den SoHC-Bereich von ca. 92% des Lerndatensatzes legt nahe, dass das Mo-
dell tendenziell Ergebnisse liefert, die diesen häufig vertretenen Zustand
reflektieren. Dennoch zeigt dieses Fahrzeug durch den leichten Anstieg bei
ca. 1,75 Jahren anschaulich, dass durchaus auch Relaxationsprozesse vom
Modell abgebildet werden können.
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5 Ergebnisse und Diskussion

Zur Verdeutlichung sind abschließend die Ergebnisse der Prädiktion auf
den Testdatensatz aus Abschnitt 5.2.3 sowie der Zukunftsprädiktion in
zeitunanhängigen Bewertungsplots illustriert (s. Abbildung 5.7).
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Abbildung 5.7: Vergleich der Prädiktionsergebnisse ( ˆSoH C) für das Zukunftsdatenset DZ (a)
und das Vergangenheitsdatenset DV (b) jeweils über den tatsächlichen Wer-
ten (SoHC).

Die Auswertung der Zukunftsprädiktion (Abbildung 5.7 (a)) veranschaulicht
eine signifikante Ausweitung der Punktwolke um die Winkelhalbierende,
was eine reduzierte Präzision der Vorhersagen im Vergleich zu dem Ergeb-
nis aus Abbildung 5.7 (b) zeigt. Da über den SoHC-Wert ungleich verteilte
Datensätze zur Parametrierung des Prognosemodells zur Verfügung stehen
und viele Daten für den Bereich 90% ≤ SoHC ≤ 95% vorliegen, nimmt die
Prognosegüte mit sinkendem SoHC-Wert ab. Dies zeigt die höhere Streu-
ung der prognostizierten SoHC-Werte im unteren SoHC-Bereich (s. Abbil-
dung 5.7 (a)). Insbesondere wird deutlich, dass SoHC-Werte unterhalb 85%
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5.5 Übertragbarkeit der xGBoost-Methodik auf andere Baureihen

vom Modell systematisch überschätzt werden. Einerseits kann dieses Mus-
ter auf die in Unterabschnitt 2.1.3 beschriebene nichtlineare Degradations-
dynamik zurückzuführen sein. Andererseits auf die Zukunftsextrapolation
aufgrund des Fehlens entsprechender Trainingsdaten im unteren SoHC-
Spektrum.

5.5 Übertragbarkeit der xGBoost-Methodik auf
andere Baureihen

Im weiteren Verlauf der Arbeit soll die Übertragbarkeit der in Kapitel 4
hergeleiteten Methodik basierend auf dem xGBoost-Algorithmus auf an-
dere Fahrzeugderivate diskutiert werden. Hierzu wird die Anwendung des
Progonseverfahrens für PHEV und BEV verglichen. Es sei an dieser Stelle
darauf hingewiesen, dass es sich im Folgenden um Fahrzeuge mit größer
dimensionierten Batteriesystemen sowie verschiedenartigen Zellchemien
handelt. Zudem dienen – analog zu den PHEVs – für das Training des BEV-
Prognosemodells entsprechende BEV-Betriebsdaten.

Das Ergebnis, welches mit der für die PHEVs entworfenen Modellkonfigu-
ration erzielt wird, weist erhebliche Unterschiede in der Schätzqualität auf.
Niedrige SoHC-Bereiche zeigen analog zu den PHEVs merkliche Probleme
auf. Eine systematische Verzerrung zu größeren Werten zeigt auf, dass das
xGBoost-Modell nur in gewissen Bereichen ausreichendenden Ergebnis-
qualiät führt. Das Modell ist aufgrund fehlender Daten nicht in der Lage,
abstrakte Zusammenhänge für die beschriebenen, relevanten Bereiche zu
finden. Auch die Erhöhung der Streuung muss konstatiert werden. Für ei-
ne quantitative Vergleichbarkeit kann das Fehlermaß für den Testdatensatz
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5 Ergebnisse und Diskussion

MPETest herangezogen werden. Im Vergleich zur PHEV-Flotte erhöht sich
der Fehler um nahezu 120% von MPEPHEV = 2, 99 auf MPEBEV = 6, 66.

In der Betrachtung der Übertragbarkeit dieser Methodik spielen neben den
divergierenden Nutzungsprofilen und den variierenden BMS-Strategien
insbesondere die Unterschiede in der Zellchemie eine entscheidende Rol-
le. Die chemische Zusammensetzung der Zellen ist ein wesentlicher Faktor,
der die Eigenschaften und das Verhalten des Batteriesystems grundlegend
beeinflusst. Unterschiedliche Materialien in den Zellen führen zu variie-
renden Anfälligkeiten für Degradationsmechanismen. Darüber hinaus ha-
ben sie einen signifikanten Einfluss auf die Lade- und Entladecharakteris-
tika der Batterie, was wiederum für die Bestimmung des SoH von zentraler
Bedeutung ist.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass die für die Degradati-
onsschätzung der PHEVs entwickelte Modellarchitektur keinen universel-
len Approximator für die Übertragung auf BEVs darstellt. Auf Basis der
Ergebnisse wird angenommen, dass das Modell durch die Auswahl spezifi-
scher Eingangsgrößen aus Abschnitt 4.2.1 nur in geringem Maße grundle-
genden Zusammenhänge bildet. Aufgrund der Abweichungen des Modells
müssten zur exakteren Abbildung der Realität aussagekräftigere Eingangs-
größen in das Modell mit aufgenommen werden. Zudem ist eine differen-
zierte Betrachtung der Zellchemie unerlässlich, um die Übertragbarkeit
und Anwendbarkeit der Methodik auf unterschiedliche Fahrzeugkonzepte
adäquat beurteilen zu können. Es wird demnach empfohlen, die Modell-
entwicklung gesondert für das jeweilige Fahrzeugsystem durchzuführen,
um eine gesteigerte Ergebnisqualität zu erzielen.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

In Abschnitt 6.1 werden die wichtigsten Ergebnisse und originären metho-
dischen Beiträge der vorangegangenen inhaltlichen Kapitel aufgeführt. Auf
der Grundlage dieser Zusammenfassung werden die ursprünglich definier-
ten Forschungshypothesen kritisch bewertet. Der letzte Abschnitt dieser
Arbeit ist Vorschlägen für weitere Untersuchungen und Erweiterungen ge-
widmet.

6.1 Zusammenfassung

Motiviert durch die Einbeziehung historischer Betriebsdaten in die si-
mulationsgestützte Prädiktion des Degradationsverhaltens von Lithium-
Ionen-Batterien, identifiziert eine umfassende Datenauf- und verarbeitung
den Einfluss bestimmter alterungsabhängiger Parameter als entscheiden-
des, bisher kaum untersuchtes Forschungsgebiet. Der Zielsetzung folgend
wird ein Regressionsproblem für das Alterungsverhalten in Lithium-Ionen-
Batterien modelliert und explizite Lösungen als Grundlage für nachfolgen-
de Analysen geliefert.
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6.1.1 Hauptergebnisse der Arbeit

Degradationsprozesse von Lithium-Ionen-Batterien beschreiben mecha-
nische und chemische Vorgänge, welche abhängig von verschiedensten
Einflussfaktoren ablaufen. Im Zusammenhang mit datengetriebener Al-
terungsmodellierung mittels maschineller Lernmethoden, werden in der
Fachliteratur bisher fast ausschließlich Spannungs- und Stromprofile zy-
klisierter Zellen herangezogen. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit findet
der Methodenentwicklungsprozess jedoch auf Basis anderer einzigartiger
Datenstrukturen statt. Genauer handelt es sich um historische Betriebsda-
ten, welche verschiedenste Zustände der Batterie abbilden. Die vorliegende
Arbeit zeigt, dass sowohl Rekurrente Neuronale Netze, Support Vector Ma-
chines und xGBoost-Methoden als eine mögliche Form maschineller Lern-
methoden die Approximation des komplexen Alterungsverhaltens der Bat-
terie auf Basis der Betriebsdaten in dynamischen Systemen prinzipiell er-
möglichen. Anhand des Degradationsparameters (SoHC) Plug-In-basierter
Fahrzeugsysteme werden im Rahmen eines umfangreichen Modellentwick-
lungsprozesses unterschiedliche an die Komplexität der Schätzaufgabe an-
gepasste Modellarchitekturen entworfen. Beginnend mit dem Rekkuren-
ten Netz lässt sich aufführen, dass die Prädiktion geringer SoHC-Werte
eine Schwierigkeit darstellt. Um eine möglichst realitätsnahe Abbildung
des Gesundheitszustandes zu erhalten, wird die Anpassung der zu mini-
mierenden Zielfunktion des Netzes vorgenommen. Durch die stärkere Ge-
wichtung von Abweichungen bei niedrigen Werten kann somit eine ein-
deutig verbesserte Approximationsgüte festgestellt werden. Anschließend
werden im Rahmen eines aufwendigen Datenaufbereitungsprozesses einer-
seits irrelevante Größen aussortiert sowie neue aussagekräftige Merkmale
generiert. Die Umsetzung beider Maßnahmen zeigt, dass der Algorithmus
auf diese Weise zu deutlich präziseren Schätzungen kommt. Die Prädiktion
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6.1 Zusammenfassung

der finalen Netzarchitektur bestätigen zwar die Eignung von Rekurrenten
Neuronalen Netzen zur Schätzung des Alterungszustandes, dennoch wer-
den geringe SoHC systematisch unterrepräsentiert, worauf ein robusterer
Support-Vector-Regressor sowie ein xGBoost-Algorithmus untersucht wer-
den. Für beide werden die vielversprechenden methodischen Maßnahmen
des Feature-Engineerings sowie der Zielfunktionsanpassung ebenfalls um-
gesetzt. Die letztlich finale Feinabstimmung der modellinternen Parameter
anhand einer umfassenden Parameterstudie rundet den Methodenentwick-
lungsprozess beider Ansätze ab. Die Ergebnisse zeigen, dass beide entwi-
ckelten Varianten zu einer deutlich präziseren Schätzung in Kombination
mit gesteigerter Rechenperformance während des Trainingsprozesses ge-
langen. Die Verzerrung der SVM-Resultate kann im direkten Vergleich zum
KNN deutlich reduziert werden und bestätigt diese Herangehensweisen.
Die verbesserten Ergebnisse der gefundenen xGBoost-Architektur zeigen,
dass die Eignung dieser Modelle zur Prädiktion des Gesundheitszustan-
des der Batterie durchaus bestätigt werden können. Im Anschluss an die
Modellentwicklung wird die Übertragbarkeit der entworfenen xGBoost-
Methodik auf rein elektrische Fahrzeugsysteme untersucht. Die Ergebnisse
offenbaren typische Schwächen und Stärken maschineller Lernmethoden.
So zeigt sich, dass eine einfache Transformation auf ein neues, aber ähn-
liches Problem nicht mehr möglich ist, wenn sich Struktur, Wertebereich
und Korrelation der Daten ändern und die Erkennung von Ursachen durch
die fehlende Berücksichtigung chemischer Zusammenhänge erheblich er-
schwert ist. Auf der anderen Seite kann ein dynamisches System, das klassi-
scherweise durch erheblichen Modellierungsaufwand in einen komplexen
Satz nichtlinearer Differentialgleichungen überführt wird, durch eine ver-
gleichsweise einfache informatische Struktur beschrieben werden ohne im
Vorfeld Vereinfachungen und Annahmen vornehmen zu müssen, die eine
hohe Expertise des Anwenders erfordern.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

6.1.2 Abschließende Bewertung der
Forschungshypothesen

Die Gesamtheit der Ergebnisse ermöglicht es, die in Abschnitt 1.2 aufge-
stellten Forschungshypothesen erneut heranzuziehen und zu bewerten:

Hypothese H-1. Die systematische Analyse der historischen Be-
triebsdaten erlaubt die Identifizierung von Parametern, welche die
Alterung der Batterie signifikant beeinflussen, um letztlich eine Al-
terungsmodellierung zu ermöglichen.

✓ | Durch die systematische Analyse spezifischer historischer Be-
triebsdaten von Batterien lassen sich Schlüsselparameter identifi-
zieren, die die Batteriealterung signifikant beeinflussen. Dazu ge-
hören neben der Gesamtladezeit für externes Laden und Rekupera-
tion, den Entladezeiten im Fahrmodus auch die Aufenthaltszeiten
bei hohenSoC -Ständen während des Fahrens, eine hohe Anzahl von
Hauptschützöffnungen, hohe Ladungsdurchsätze im Fahrmodus
beim Laden und Entladen sowie hohe Ladungs-/Energiedurchsätze
während des externen Ladens und im Rekuperationsbetrieb. Die-
se Methode gilt sowohl für Standard-Betriebsbedingungen als auch
für spezifische Nutzungsszenarien und ermöglicht die Entwicklung
präziser und komplexer Alterungsmodelle.
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6.2 Ausblick

Hypothese H-2. Der Gesundheitszustand der Batterie kann durch
die Weiterentwicklung maschineller Lernmodelle auf Basis der his-
torischen Betriebsdaten prädiziert werden.

✓ | Nach dem derzeitigen Stand der Forschung basieren Alterungs-
vorhersagen nahezu ausschließlich auf Strom- und Spannungspro-
filen. Die entwickelte Methodik ermöglicht es, maschinelle Lernal-
gorithmen anhand von Betriebsdaten zu optimieren, um den Ge-
sundheitszustand der Batterie mit höherer Vorhersagegenauigkeit
und geringeren systematischen Fehlern zu prädizieren. Im Zuge der
Modellentwicklung werden mehrere Verbesserungen umgesetzt:

• Feature Engineering: Entwicklung eines geeigneten Datenvorver-
arbeitungsprozesses sowie Auswahl relevanter Eingangsgrößen

• Zielfunktion: Implementierung einer Zielfunktion, die Abwei-
chungen bei geringen absoluten SoHC-Werten stärker bestraft

• Hyperparameter: Optimierung der modellinternen Parameter zur
Identifikation eines optimalen Parametersatzes

6.2 Ausblick

Die Forschung auf dem Gebiet der datengetriebenen Alterungsmodellie-
rung mittels fahrzeugspezifischen Betriebsdaten steht noch am Anfang.
Die verfügbare Literatur weist für diesen Anwendungsfall nur wenige Quel-
len auf. Hier ist es ratsam, die neugewonnen Infornationen zur Struktur der
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Modellvarianten und der Auswahl sowie Generierung aussagekräftiger Ein-
gangsgrößen zu nutzen. Für niedrige SoHC-Bereiche, verbunden mit fort-
geschrittener Alterung, resultieren die Schätzungen in höheren quantitati-
ven Abweichungen. Um dieser Tatsache entgegenzuwirken, wird empfoh-
len, Maßnahmen zur Optimierung der Datenbasis und -qualität zu ergrei-
fen sowie neue Ansätze in Form von Transformers in Betracht zu ziehen:

Datengrundlage und -qualität In zukünftigen Forschungsarbeiten kann
eine Verbesserung der Ergebnisgenauigkeit durch die Integration einer
angepassten Datenquelle erreicht werden. Spezifisch betrachtet wäre der
Übergang von der Verwendung sporadischer Werkstattprotokolle zu einer
Datenquelle, die zeitlich höher aufgelöste Daten liefert, ein entscheiden-
der Schritt. Diese Modifikation würde die Ergebnisqualität, speziell die
der Long-Short-Term-Memory-Netze, merklich steigern. Die Verwendung
höher abgetasteter und aufgelöster Betriebsdaten kann sich als besonders
vorteilhaft herausstellen. Um dieses Potenzial auszuschöpfen, kann die im
Rahmen dieser Arbeit implementierte Netzarchitektur als Grundlage die-
nen. Dabei ist zu beachten, dass die Qualität der Daten weiterhin von ent-
scheidender Bedeutung ist, wobei der Schwerpunkt auf der Qualität ge-
genüber der Quantität liegen sollte, um die Validität und Zuverlässigkeit
zukünftiger Forschungsergebnisse zu gewährleisten.

Transformer-Methode In jüngerer Vergangenheit haben signifikante
methodische Fortschritte im Bereich des Deep Learning, insbesondere
durch die Einführung von Transformer-Methoden, neue Möglichkeiten er-
öffnet [156] [157]. Diese Fortschritte bieten leistungsfähige Werkzeuge zur
Handhabung von komplexen Herausforderungen, die bei der Vorhersage
der Batteriedegradation entstehen. Transformers, ursprünglich konzipiert
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6.2 Ausblick

für die Anforderungen der natürlichen Sprachverarbeitung, nutzen Self-
Attention-Mechanismen, um die Bedeutung verschiedener Punkte inner-
halb einer Zeitreihe differenziert zu gewichten. Dies hat erhebliche Vortei-
le gegenüber traditionellen Zeitreihenmodellen, welche zwar Effektivität
in der Bearbeitung sequenzieller Daten zeigen, aber oft an ihre Grenzen
stoßen, wenn es sich um langfristige Abhängigkeiten und komplexe nicht-
lineare Muster handelt. Die Anwendung derartiger Methoden auf die Alte-
rungsprozesse von Hochvoltbatterien in automotiven Anwendungen sollte
es ermöglichen, kritische Zeitabschnitte und Muster zu identifizieren, die
signifikante Zustandsveränderungen der Batterie anzeigen. Dies verbessert
nicht nur die Vorhersagegenauigkeit, sondern auch die Robustheit der Mo-
delle gegenüber den vielfältigen Betriebsbedingungen. Da Transformer-
Methoden eine höhere Anforderung an die Datenquantität sowie -qualität
besitzen, rücken diese Methoden – aufgrund steigender Datenmengen und
Verfügbarkeiten – für zukünftige Untersuchungen in den Fokus.

Die Herausforderung der Batteriealterung wird maßgeblich durch die Nicht-
linearitäten der Degradationsprozesse bestimmt. Dies umfasst sowohl plötz-
liche Anomalien als auch unregelmäßige Degradationsmuster, die durch
extreme Betriebsbedingungen oder Fertigungsinkonsistenzen hervorgeru-
fen werden. Durch die Integration globaler Self-Attention-Mechanismen,
wie sie in der Arbeit von [158] detailliert beschrieben werden, kann die
Sensitivität für derartige Anomalien deutlich gesteigert werden. Die For-
schung zeigt, wie diese Mechanismen effektiv eingesetzt werden können,
um Anomalien in multivariaten Zeitreihendaten zu identifizieren. Ein An-
satz, der direkt auf die Überwachung der Batteriegesundheit anwendbar
sein könnte. Durch die stärkere Gewichtung von Datenpunkten, die von der
erwarteten Norm abweichen, bieten Modelle, die diese Techniken nutzen,
die Möglichkeit, frühzeitig auf potenzielle Probleme hinzuweisen. Durch
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6 Zusammenfassung und Ausblick

die Anwendung globaler Self-Attention-Mechanismen kann effektiver vor-
gegangen werden, um die Komplexität und Dynamik der Batteriealterung
zu adressieren und letztlich die Betriebssicherheit und Wirtschaftlichkeit
von Elektrofahrzeugen zu steigern.
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A Anhang

Historische Matrizen

HDM 2

Abbildung A.1: Schematischer Aufbau HDM 2 - Kumulierte Rekuperationszeit.

HDM 3

Abbildung A.2: Schematischer Aufbau HDM 3 - Kumulierte Entladezeit während des Fah-
rens.
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A Anhang

HDM 4

Abbildung A.3: Schematischer Aufbau HDM 4 - Kumulierte Ladezeit bei externem Laden.

HDM 5

Abbildung A.4: Schematischer Aufbau HDM 5 - Kumulierte Aufenthaltszeit in verschiede-
nen SOC-Intervallen während des Fahrens.

HDM 6

Abbildung A.5: Schematischer Aufbau HDM 6 - Eventzähler für Lade- und Entladeimpulse,
unterschieden nach Lade- bzw. Entladehüben.

138



A Anhang

HDM 7

Abbildung A.6: Schematischer Aufbau HDM 7 - Eventzähler Ladevorgänge bei externem AC-
Laden unterschieden nach SOC Ladebeginn und SOC Ladeende.

HDM 8

Abbildung A.7: Schematischer Aufbau HDM 8 - Eventzähler Ladevorgänge bei externem
DC-Laden unterschieden nach SOC Ladebeginn und SOC Ladeende.
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A Anhang

HDM 9

Abbildung A.8: Schematischer Aufbau HDM 9 - Kumulierte, zell(gruppen)-individuelle Ba-
lancingzeit.

HDM 10

Abbildung A.9: Schematischer Aufbau HDM 10 - Kumulierte Zeit der anliegenden maxima-
len SOC-Differenz zwischen Zellen oder Zellgruppen.

HDM 18

Abbildung A.10: Schematischer Aufbau HDM 18 - Kumulierte Ladungs- und Energiemenge,
unterschieden nach Betriebsmodus.
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