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Kurzfassung

Lithium-Ionen-Batterien weisen ein dynamisches Spannungsverhalten auf, das nichtlinear
vom Strom und vom Ladezustand abhangt. Die Modellierung von Lithium-Ionen-Batterien
ist daher kompliziert und die Modellparametrierung ist oft zeitaufwéandig. Durch den
Einsatz von Grey-Box-Modellen kann die Batteriemodellierung vereinfacht werden. In
dieser Arbeit werden Grey-Box-Modelle zunehmender Komplexitit zur Modellierung
des Spannungsverhaltens von Lithium-Ionen-Batterien eingefiihrt, trainiert und getestet.
Besonderes Augenmerk liegt dabei auf der Modellierung der Spannungsdynamik.

Bei der Grey-Box-Modellierung werden die physikalische (White-Box) und die datenge-
triebene (Black-Box) Modellierung kombiniert. Im Rahmen dieser Arbeit werden neuronale
Netze und insbesondere neuronale gewo6hnliche Differentialgleichungen (NODE) zur Grey-
Box-Modellierung verwendet. Die Verwendung von NODE bei der Black-Box- und bei der
Grey-Box-Modellierung wird zunachst anhand des einfachen Beispiels eines RC-Gliedes
eingefiihrt. Es wird exemplarisch gezeigt, wie der Strom als externe Variable in NODE
beriicksichtigt werden kann.

Im zweiten Schritt wird ein Modellierungsansatz fiir die langsame Spannungsdyna-
mik von Lithium-Ionen-Batterien entwickelt. Die physikalische Struktur des Modellie-
rungsansatzes entspricht dem fickschen Diffusionsgesetz. Unbekannte Parameter und
Abhéngigkeiten werden durch neuronale Netze und lernbare Parameter ersetzt. Das re-
sultierende Grey-Box-Diffusionsmodell wird zur Simulation verschiedener dynamischer
Prozesse verwendet. Es werden Modell-zu-Modell-Vergleiche mit einem fickschen Diffu-
sionsprozess und in erweiterter Form mit einem Warburgelement und einem RC-Glied
durchgefiihrt. Die langsame Dynamik der drei physikalischen Modelle wird durch das
(erweiterte) Grey-Box-Diffusionsmodell gut erfasst.

Im Hauptteil der Arbeit werden NODE zur Grey-Box-Modellierung von Lithium-Ionen-
Batterien verwendet. Einfache Ersatzschaltbildmodelle dienen als Grundlage fiir die Grey-
Box-Modellierung. Die Batteriemodelle werden mit experimentellen Daten einer Lithium-
Eisenphosphat-Batteriezelle trainiert und getestet. Der Trainingsdatensatz besteht aus
Lade- und Entladekurven, die fiir unterschiedliche C-Raten nach dem Konstantstrom-,
Konstantspannungsverfahren aufgenommen wurden, sowie aus einem Lade- und einem
Entladevorgang mit gepulstem Strom. Zum Testen der Modelle steht ein synthetisches
Lastprofil zur Verfiigung.

Das erste Grey-Box-Modell basiert auf einem einfachen Ersatzschaltbild, das aus einer
Leerlaufspannungsquelle, einem seriellen ohmschen Widerstand und einem RC-Glied
besteht. Die zeitliche Anderung des Spannungsfalls iiber dem RC-Glied wird als NODE
implementiert. Trotz der Einfachheit des Modells werden sowohl fiir die Trainings- als
auch fiir die Testdaten akzeptable Ergebnisse erzielt. Eine physikalische Interpretation
der Ausgabe des neuronalen Netzes, das zur Vorhersage der zeitlichen Anderung des
Spannungsfalls iiber dem RC-Glied eingefithrt wurde, ist allerdings schwierig.
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Im weiteren Verlauf der Arbeit wird deshalb der White-Box-Anteil des Modells erhéht.
Die Struktur der Differentialgleichung zur Modellierung des Spannungsfalls iiber dem
RC-Glied wird direkt vorgegeben. Es liegt eine gute Ubereinstimmung zwischen der Mo-
dellausgabe und den Messwerten vor. Allerdings kann der zeitliche Verlauf der Spannung
wahrend der Pulstests nicht korrekt durch das Modell wiedergegeben werden.

Anstelle des RC-Gliedes wird beim dritten Batteriemodell das zuvor eingefiihrte erwei-
terte Grey-Box-Diffusionsmodell verwendet. Das experimentelle Spannungsverhalten der
Batterie wird durch das Modell gut reproduziert. Der zeitliche Verlauf der Batteriespannung
im stromlosen Zustand kann jedoch nicht korrekt wiedergegeben werden.

Beim letzten Batteriemodell wird das erweiterte Grey-Box-Diffusionsmodell in modifi-
zierter Form zur Vorhersage der Spannungsdynamik verwendet. Die Abhangigkeit des
Diffusionskoeffizienten vom Batteriestrom wird als zusatzlicher Freiheitsgrad zugelassen.
Insgesamt werden gute Ergebnisse erzielt. Insbesondere der Spannungsverlauf wiahrend
Ruhephasen kann gut mit dem Grey-Box-Modell reproduziert werden.

Die eingefithrten Batteriemodelle sind in der Lage, das Spannungsverhalten der be-
trachteten Batteriezelle gut wiederzugeben. Mit zunehmender Komplexitit des Modells
verbessern sich die Ergebnisse insbesondere bei der Modellierung der Spannungsdynamik
nach Stromspriingen und in Ruhephasen.
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Abstract

Lithium-ion batteries exhibit a dynamic voltage behaviour that depends non-linearly on
current and state of charge. Therefore, modelling lithium-ion batteries is complicated, and
model parameterisation is often time-consuming. The use of grey-box models can simplify
battery modelling. In this work, grey-box models of increasing complexity are introduced,
trained, and tested for modelling the voltage behaviour of lithium-ion batteries. Special
attention is given to the modelling of voltage dynamics.

Grey-box modelling combines physical (white-box) and data-driven (black-box) model-
ling. In this thesis, neural networks and in particular neural ordinary differential equations
(NODEs) are used for grey-box modelling. The use of NODEs in black-box and grey-box
modelling is first introduced based on the simple example of an RC circuit. It is shown
how the current can be considered as an external variable in NODEs.

In the second step, a modelling approach for the slow voltage dynamics of lithium-ion
batteries is developed. The physical structure of the modelling approach corresponds to
Fick’s law of diffusion. Unknown parameters and dependencies are replaced by neural
networks and learnable parameters. The resulting grey-box diffusion model is used to
simulate different dynamic processes. Model-to-model comparisons are carried out with a
Fickian diffusion process, and in an extended form with a Warburg element and an RC
circuit. The slow dynamics of the three physical models are well captured by the (extended)
grey-box diffusion model.

In the main part of the thesis, NODEs are used for grey-box modelling of lithium-ion
batteries. Simple equivalent circuit models are the basis for grey-box modelling. The
battery models are trained and tested on the experimental data of a lithium iron phosphate
battery cell. The training data set consists of charge and discharge curves recorded for
different C-rates using the constant current—constant voltage method and a charge and a
discharge curve with pulsed current. A synthetic load profile is available for testing the
models.

The first grey-box model is based on a simple equivalent circuit model consisting of an
open-circuit voltage source, a series ohmic resistor, and an RC circuit. The temporal change
of the voltage drop across the RC circuit is implemented as a NODE. Despite the simplicity
of the model, acceptable results are obtained for both training and test data. However,
a physical interpretation of the output of the neural network, which was introduced to
predict the temporal change of the voltage drop across the RC circuit, is difficult.

The white-box part of the model is therefore increased in the further course of the
work. The structure of the differential equation for modelling the voltage drop across
the RC circuit is specified directly. The grey-box model shows good agreement with the
measurement data. However, the model does not correctly reproduce the voltage curve
over time during the pulse tests.
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Abstract

Instead of the RC circuit, the third battery model uses the previously introduced ex-
tended grey-box diffusion model. The experimental voltage behaviour of the battery is
well reproduced by the model. However, the model cannot correctly reproduce the time
behaviour of the battery voltage in states with zero current.

In the last battery model, the extended grey-box diffusion model is used in a modified
form to predict the voltage dynamics. The dependence of the diffusion coefficient on the
battery current is allowed as an additional degree of freedom. Overall, good results are
achieved. In particular, the voltage curve during rest phases is well reproduced by the
grey-box model.

The battery models presented can well reproduce the voltage behaviour of the battery
cell under consideration. As the complexity of the model increases, the results improve,
particularly when modelling the voltage dynamics after current steps and in rest phases.
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1 Einleitung

1.1 Motivation und Zielsetzung der Arbeit

Lithium-Ionen-Batterien sind aus unserem Alltag nicht mehr wegzudenken: Sie versorgen
portable Anwendungen wie Smartphones und Laptops mit elektrischer Energie, sie werden
in der Elektromobilitit beispielsweise in Elektrofahrzeugen eingesetzt und sie helfen
als stationare Speicher, die Energieversorgung zu sichern und die Diskrepanz zwischen
Erzeugung und Verbrauch auszugleichen [1, 2, 3]. Mit dem zunehmenden Einsatz von
Lithium-Ionen-Batterien in komplexen Anwendungsbereichen steigt auch die Nachfrage
nach Batteriemodellen. Batteriemodelle dienen zur Vorhersage des dynamischen Strom-
und Spannungsverhaltens und zur Uberwachung der internen Zustiande, insbesondere des
Ladezustandes (SOC) und des Gesundheitszustandes (SOH) [4].

Modellierung und Simulation haben sich als leistungsfahige Werkzeuge fiir das Ver-
stindnis von Lithium-Ionen-Batterien erwiesen. Allgemein kénnen bei der Modellbildung
mehrere Modellkategorien unterschieden werden [5, 6].

Bei der White-Box-Modellierung (WB-Modellierung) wird physikalisches, chemisches
oder technisches Vorwissen in Form von mathematischen Gleichungen verwendet, um
das Verhalten des betrachteten Systems zu beschreiben [7, 8, 9]. Mit der fortschreiten-
den Automatisierung und Digitalisierung sowie der damit einhergehenden zunehmenden
Datenverfiigbarkeit gewinnen Themen wie kiinstliche Intelligenz und insbesondere neu-
ronale Netze an Bedeutung. Neuronale Netze gehoren zur Klasse der Black-Box-Modelle
(BB-Modelle). Sie nutzen Messdaten, um Beziehungen zwischen Eingangen und Ausgén-
gen von Systemen zu lernen [[10]. BB-Modelle benétigen jedoch eine grof3e Menge an
Trainingsdaten [11,|12]. Grey-Box-Modelle (GB-Modelle) kombinieren die WB- und die
BB-Modellierung und profitieren somit von den jeweiligen Vorteilen [7,(11]]. Sie nutzen
physikalisches Vorwissen in Kombination mit datengetriebenen Teilen fiir unbekannte
oder nur unzureichend bekannte Parameter und Beziehungen [8]. Dies fiithrt zu einer
Verringerung der fiir das Training erforderlichen Datenmenge [8].

Neuronale gewdhnliche Differentialgleichungen (NODE) 13] stellen einen neuen Ansatz
dar, bei dem die Anderung der Zustinde innerhalb eines neuronalen Netzes als kontinu-
ierlich und nicht in Form diskreter Schichten betrachtet wird. Die Anderung der Zustinde
wird in Form einer gewohnlichen Differentialgleichung (ODE) beschrieben [[13}|14} 15].

Der Einsatz von NODE eroffnet neue Moglichkeiten bei der Modellierung dynamischer
Systeme. ODE zur Beschreibung physikalischer Prozesse konnen in GB-Modellen gemein-
sam mit NODE in einem Differentialgleichungssytem (DGL-System) dargestellt und geldst
werden [16,(17].

Lithium-Ionen-Batterien sind komplexe dynamische Systeme. Sie zeigen eine Strom-
Spannungs-Dynamik auf mehreren Zeitskalen von Millisekunden bis zu einigen Stun-
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den [18]. Dies kann sowohl im Zeitbereich beispielsweise durch die Auswertung von
Pulstests [[19] als auch im Frequenzbereich etwa in elektrochemischen Impedanzspektren
beobachtet werden [20]]. Die ,schnelle” Dynamik (bis zu einigen Sekunden) ist heute gut
verstanden [21]. Das Verstandnis der ,langsamen® Dynamik auf langen Zeitskalen (typi-
scherweise eine Minute und mehr) stellt eine Herausforderung dar. Die langsame Dynamik
hat mehrere potentielle Ursachen wie beispielsweise Festkorperdiffusion innerhalb der
Aktivmaterialpartikel [22]], Diffusion von Lithiumionen im Elektrolyt [23], den Einfluss
thermischer Gradienten [24]] oder Konzentrationsgradienten von Lithium im Anodeniiber-
hang [25]. Die genannten Transportprozesse laufen auf unterschiedlichen Skalen ab [26].
Die langsame Dynamik ist beispielsweise beim Versuch der Messung der tatsachlichen
Leerlaufspannung (OCV) problematisch, da sich lange Relaxationszeiten ergeben [27, [28|
29, [30].

Ziel dieser Arbeit ist es, die Einsatzmoglichkeiten von NODE bei der Modellierung
dynamischer Systeme im Allgemeinen und bei der GB-Modellierung von Lithium-Ionen-
Batterien im Besonderen aufzuzeigen. Die vorliegende Arbeit soll demonstrieren, wie bei
der GB-Modellierung mit NODE vorgegangen werden kann. Es werden unterschiedliche
GB-Modelle zur Approximation des Strom-Spannungs-Verhaltens von Lithium-Ionen-
Batterien entwickelt. Insbesondere die Skalierung und die Initialisierung der eingefithrten
lernbaren Parameter und neuronalen Netze werden demonstriert. Besonderes Augenmerk
liegt auf der GB-Modellierung der Spannungsdynamik von Lithium-Ionen-Batterien. Die
vorliegende Arbeit zeigt verschiedene Moglichkeiten zur Modellierung der Spannungsdy-
namik von Lithium-Ionen-Batterien auf. Auflerdem soll gezeigt werden, wie die ficksche
Diffusion und der Spannungsfall iiber einem Warburgelement, der im Zeitbereich durch
eine DGL fraktionaler Ordnung beschrieben wird [31], durch NODE approximiert werden
konnen.

1.2 Verwendung bereits veroffentlichter Inhalte

Die vorliegende Arbeit ist zu einem grofien Teil im Rahmen meiner Tétigkeit als akademi-
sche Mitarbeiterin am Institut fiir nachhaltige Energiesysteme der Hochschule Offenburg
entstanden. Teilergebnisse der vorliegenden Arbeit wurden bereits veréffentlicht.

Im Detail werden in dieser Arbeit Inhalte verwendet, die bereits im Journal Energy
Informatics verdftentlicht wurden [17]: Jennifer Brucker, Wolfgang G. Bessler und Rainer
Gasper. ,,Grey-box modelling of lithium-ion batteries using neural ordinary differential
equations®. In: Energy Informatics 4. Suppl. 3 (2021), 15. Ich habe die entsprechenden
Modelle unter Betreuung von Rainer Gasper und Wolfgang G. Bessler erstellt und die
Ergebnisse analysiert. Der Artikel wurde von mir verfasst und von Rainer Gasper und
Wolfgang G. Bessler tiberarbeitet und gepriift.

Es werden auch Inhalte des Artikels [32]], der im Journal Energies erschienen ist, ver-
wendet: Jennifer Brucker, René Behmann, Wolfgang G. Bessler und Rainer Gasper. ,Neural
ordinary differential equations for grey-box modelling of lithium-ion batteries on the basis
of an equivalent circuit model®. In: Energies 15.7 (2022), 2661. Die Messungen wurden
von René Behmann durchgefiihrt. Ich habe die entsprechenden Modelle unter Betreuung
von Rainer Gasper und Wolfgang G. Bessler erstellt und die Ergebnisse analysiert. Der
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Artikel wurde mit Ausnahme des Kapitels zu den Experimenten, das von René Behmann
erarbeitet wurde, von mir verfasst. Rainer Gasper und Wolfgang G. Bessler haben den
Artikel Giberarbeitet und geprift.

Des Weiteren werden Inhalte verwendet, die bereits im Journal Journal of the Electro-
chemical Society veréoffentlicht wurden [33]]: Jennifer Brucker, Wolfgang G. Bessler und
Rainer Gasper. ,,A grey-box model with neural ordinary differential equations for the slow
voltage dynamics of lithium-ion batteries: model development and training”. In: Journal of
The Electrochemical Society 170.12 (2023), 120537. Auch hier habe ich die entsprechenden
Modelle unter Betreuung von Rainer Gasper und Wolfgang G. Bessler erstellt und die
Ergebnisse analysiert. Der Artikel wurde von mir verfasst und von Rainer Gasper und
Wolfgang G. Bessler tiberarbeitet und gepriift.

Auflerdem werden Inhalte des Artikels [34]], der im Journal Journal of Power Sources
veroffentlicht wurde, verwendet: J. Brucker, R. Gasper und W. G. Bessler. ,A grey-box
model with neural ordinary differential equations for the slow voltage dynamics of lithium-
ion batteries: Application to single-cell experiments®. In: Journal of Power Sources 614
(2024), 234918. Die entsprechenden Modelle wurden unter Betreuung von Rainer Gasper
und Wolfgang G. Bessler von mir erstellt und die Ergebnisse analysiert. Der Artikel wurde
von mir verfasst und von Rainer Gasper und Wolfgang G. Bessler iiberarbeitet und gepriift.

Kapitel, die wesentliche Inhalte aus einer oder mehreren der genannten Publikationen
enthalten, sind mit einem entsprechenden Hinweis versehen. Die genannten Publikatio-
nen sind unter CC BY 4.0 lizenziert, https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
legalcode.

1.3 Gliederung der Arbeit

Im Anschluss an das Einleitungskapitel werden in Kapitel [2|die Grundlagen zur Modellie-
rung dynamischer Systeme sowie zu Lithium-Ionen-Batterien beschrieben. Besonderes
Augenmerk liegt dabei auf neuronalen Netzen und der Ersatzschaltbildmodellierung (ESB-
Modellierung). AbschlieBend wird der Forschungsstand beziiglich der Modellierung der
langsamen Zeitdynamik von Batterien dargestellt. Aulerdem wird der aktuelle Stand der
Forschung bezogen auf die BB- und die GB-Modellierung von Lithium-Ionen-Batterien mit
neuronalen Netzen beschrieben. Kapitel [3|fasst die grundsatzliche Vorgehensweise bei der
Simulation zusammen. Neben den verwendeten Bibliotheken wird die Vorgehensweise bei
der Losung von DGL und NODE sowie bei der Backpropagation des Trainingsfehlers disku-
tiert. In Kapitel [4 wird die Modellierung dynamischer Systeme mit NODE anhand des Bei-
spiels eines RC-Gliedes betrachtet. Es wird gezeigt, wie externe Grofien bei der BB- und bei
der GB-Modellierung mit NODE beriicksichtigt werden kénnen. Kapitel [5|befasst sich mit
der GB-Modellierung von Diffusionsvorgéngen. Es wird ein GB-Ansatz zur Modellierung
der langsamen Spannungsdynamik von Lithium-Ionen-Batterien entwickelt und validiert.
In Kapitel [f| werden die vorgestellten Methoden zur GB-Modellierung von Lithium-Ionen-
Batterien verwendet. Schrittweise werden Modelle zunehmender Komplexitit entwickelt,
um das Strom-Spannungs-Verhalten von Lithium-Ionen-Batterien zu beschreiben. ESB-
Modelle dienen als Ausgangsbasis fiir die GB-Modellierung. Zum Trainieren und Testen
der Modelle stehen Messwerte einer Batteriezelle zur Verfiigung. Die betrachtete Batte-
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riezelle verwendet Graphit als negative Elektrode und Lithium-Eisenphosphat (LFP) als
positive Elektrode. Abschlieflend werden die Ergebnisse in Kapitel |7| zusammengefasst

und es erfolgt ein Ausblick.



2 Grundlagen

Die folgenden Ausfithrungen stiitzen sich im Wesentlichen auf fremde Darstellungen und
sind entsprechend gekennzeichnet. Verweise auf Quellen, die nach dem letzten Satzzeichen
eines Absatzes stehen, beziehen sich auf den gesamten Absatz.

2.1 Modellierung dynamischer Systeme

Reale Prozesse zeigen meist stark nichtlineares Verhalten. Um die ablaufenden Prozesse
beschreiben zu konnen, werden vereinfachende Modelle entwickelt. Dazu werden die
wesentlichen Einflussfaktoren, die fiir die realen Prozesse und im jeweiligen Betrach-
tungskontext bedeutsam sind, identifiziert und dargestellt. Zur Modellierung dynamischer,
nichtlinearer Systeme gibt es verschiedene Ansétze, die im Folgenden genauer erlautert
werden.

2.1.1 White-Box-Modellierung

Die mathematische Beschreibung der in einem Prozess ablaufenden Phanomene wird als
WB- oder physikalische Modellierung bezeichnet [7, 8, /11]. WB-Modelle basieren dem-
nach auf physikalischen oder chemischen Gleichungen (teilweise auch auf Gleichungen
biologischen, soziologischen o. 4. Ursprungs) wie Erhaltungsgleichungen und Transport-
gleichungen [7, 8|9]. Die entsprechenden Modelle werden aus (partiellen) DGL und/oder
differential-algebraischen Gleichungen gebildet. Diese enthalten Parameter mit physikali-
scher Bedeutung und teilweise auch eine geringe Anzahl an Parametern, die durch Regres-
sion aus Messwerten abgeleitet werden [8]. Bei WB-Modellen handelt es sich meist um
vereinfachte Abbildungen der Realitét, die zur Beantwortung konkreter Fragestellungen
genutzt werden [[11]. WB-Modelle liefern einen Beitrag zum Verstdandnis der ablaufenden
Prozesse innerhalb eines dynamischen Systems, da sie auf fundamentalen theoretischen
Prinzipien aufbauen. Dies hat den Nachteil, dass WB-Modelle durch das Verstdndnis dieser
Prinzipien beschrénkt sind [11].

2.1.2 Black-Box-Modellierung

Bei der BB- oder datengetriebenen Modellierung wird im Gegensatz zur WB-Modellierung
nicht auf physikalisches Wissen iiber die realen Prozesse zuriickgegriffen [7, 8]]. Stattdessen
werden lediglich die messbaren Ein- und Ausgangsgrof3en zur Modellbildung herangezo-
gen, ohne die internen Zustande des zu modellierenden Systems zu betrachten [10]. Ein
parametrisches Standardmodell wird an die gemessenen Daten angepasst [10]]. Fiir diesen
teilweise sehr komplexen Vorgang wird eine grofle Menge verfiigharer Daten benétigt [11)
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12]]. Der Versuchsaufbau zur Gewinnung der Daten hat einen groflen Einfluss auf die
Genauigkeit des entstehenden Modells [7].

Es stehen verschiedene Verfahren zur BB-Modellierung zur Verfiigung. Der Einsatz von
neuronalen Netzen und insbesondere von NODE bei der Modellbildung wird in Kapitel
genauer betrachtet.

2.1.3 Grey-Box-Modellierung

Wie bereits erldutert, weisen die WB- und die BB-Modellierung zur Beschreibung dynami-
scher Systeme unterschiedliche Vor- und Nachteile auf. Bei der GB-Modellierung werden
beide Ansatze miteinander kombiniert, um die jeweiligen Vorteile nutzen zu konnen [7,
11]]. Vorhandenes Wissen iiber die ablaufenden Prozesse in einem System wird demnach
genutzt und mit datenbasierten Schéatzungen fiir unbekannte oder nur unzureichend be-
kannte Aspekte kombiniert [§]. Dadurch kann die gesamte verfiigbare Information tiber
einen Prozess bei der Modellbildung berticksichtigt werden [8]]. Durch die starkere Einbe-
ziehung von Vorwissen gegeniiber der BB-Modellierung wird die benétigte Datenmenge
zur Parameterschétzung erheblich reduziert [8].

Dobel et al. [35] geben an, dass Forschung und Entwicklung im Bereich ,Lernen mit
zusitzlichem Wissen® von hoher Wichtigkeit sind. GB-Modelle stellen einen moglichen
Forschungsansatz hierfir dar [35]].

In dieser Arbeit werden neuronale Netze, insbesondere NODE, bei der GB-Modellierung
verwendet.

2.2 Neuronale Netze

2.2.1 Neuronen

Neuronale Netze sind vom menschlichen Gehirn inspiriert und dienen der Datenverarbei-
tung. Neuronen sind die Basisbausteine neuronaler Netze. Sie nehmen Eingabeinformatio-
nen auf, verarbeiten diese und geben einen Ausgabewert aus. [36]]

Abbildung [2.1| zeigt den schematischen Aufbau eines Neurons.

Ein Neuron wertet die Summe aus den gewichteten Eingédngen und einem Schwellen-
wert (englisch bias) mit einer Funktion ¢, der sogenannten Aktivierungsfunktion, aus.
Ublicherweise kommen dabei nichtlineare Funktionen zum Einsatz. Bekannte Vertreter
sind die Rectified-Linear-Unit-Funktion (ReLU-Funktion), die Sigmoid-Funktion ¢ oder der
Tangens hyperbolicus. Die ReLU-Funktion gibt das Maximum der unabhéngigen Variable
x und der Zahl Null aus: ReLU(x) = max(0, x). Bei der Sigmoid-Funktion berechnet sich
der Funktionswert wie folgt: o(x) = 1/1+e>. [36]

Insgesamt ergibt sich die Aktivierung bzw. die Ausgabe o eines Neurons zu

L
0=¢ (b + Z a)l-xi) , (2.1)
i=1
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Abbildung 2.1: Schematische Darstellung eines Neurons. Quelle: [37], angepasst, lizenziert
unter CC BY-SA 3.0, https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3|
0/1legalcode.

wobei ¢ die Aktivierungsfunktion, b den Schwellenwert, i den Index iiber die L Eingange
des betreffenden Neurons, x; den i-ten Eingabewert des Neurons und w; die zugehorigen
Gewichte bezeichnet [36].

2.2.2 Feedforward-Netze

Die Neuronen werden zu Schichten zusammengefasst. Mehrere Schichten ergeben ein
neuronales Netz. Die Eingabeinformationen werden bei einfachen neuronalen Netzen, soge-
nannten Feedforward-Netzen, innerhalb des Netzes von den Neuronen der Eingabeschicht
iiber eine oder mehrere versteckte Schichten zu den Neuronen der Ausgabeschicht geleitet.
Dabei erfolgt eine Verarbeitung der Informationen. Es gibt keine Riickkopplungen der
Ausgiange der Neuronen zu den Eingéngen der Neuronen vorausgehender Schichten. [36,
38]

Abbildung 2.2| zeigt ein einfaches Feedforward-Netz mit zwei Eingéngen, einer versteck-
ten Schicht mit vier Neuronen und einem Ausgang. Bereits dreischichtige neuronale Netze
mit einer ausreichenden Anzahl an Neuronen konnen jede kontinuierliche Funktion mit
beliebiger Genauigkeit nachbilden [39].

Ublicherweise werden die Neuronen einer Schicht j vektoriell zum Zustand z; und die
Schwellenwerte und Gewichte als Parameter 6; zusammengefasst. Insgesamt ergibt sich in
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Versteckte

Eingabeschicht Schicht

Ausgabeschicht

Abbildung 2.2: Schematische Darstellung eines Feedforward-Netzes mit einer versteckten
Schicht.

vektorieller Schreibweise dann folgender Zusammenhang fiir ein einfaches Feedforward-
Netz mit N € N versteckten Schichten:

zj+l:f(zj’0j), OSjSN, (2.2)

wobei die Funktion f die Anwendung der gewahlten Aktivierungsfunktion ¢ auf die
Summe aus den gewichteten Eingdngen und dem Schwellenwert der jeweiligen Neuronen
bezeichnet. [38]]

Der Zustand z stellt die Eingabeinformationen des neuronalen Netzes dar. Die Ausga-
be o des neuronalen Netzes entspricht dem Zustand zn.; der Ausgabeschicht.

2.2.3 Rekurrente neuronale Netze

Rekurrente neuronale Netze (RNN) wurden zur Verarbeitung sequenzieller Daten entwi-
ckelt. Genau wie Feedforward-Netze sind RNN aus Neuronen aufgebaut. Bei RNN sind
aber auch gewichtete Riickkopplungen moglich. Das heifit, die Neuronen einer Schicht
konnen mit Neuronen vorangehender Schichten oder mit Neuronen derselben Schicht
verbunden sein. Dadurch wird eine Speicherung von Informationen méoglich. [40]

Fiir die Verarbeitung sequenzieller Daten wie beispielsweise zeitlicher Vorhersagen
kommen RNN mit direkter Rickkopplung zum Einsatz. Der Ausgang eines Neurons
wird im nichsten Zeitschritt zu dessen Eingang zuriickgefiihrt. Es erfolgt quasi eine
Zwischenspeicherung des Wertes. [40]

Im einfachsten Fall enthalt ein RNN mit direkten Riickkopplungen nur eine versteck-
te Schicht. Die Berechnungsvorschriften fiir die versteckten Zustdnde h; konnen bei
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ofofo

0

Abbildung 2.3: Schematische Darstellung eines rekurrenten neuronalen Netzes mit ei-
ner versteckten Schicht, das zu jedem Zeitschritt eine Ausgabe produ-
ziert. Darin bezeichnet v eine Verzogerung um einen Zeitschritt. Quel-
le: Ausschnitt aus [41]], angepasst, lizenziert unter CC BY-SA 4.0, https:
//creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/legalcodel

Vorgabe einer aus 7 € N Schritten bestehenden Sequenz oder Zeitreihe dann wie folgt
zusammengefasst werden:

hj=f(hj_1,xj,0j), 1§j§7, (2'3)

wobei x; die Eingabewerte, 8; die Schwellenwerte und Gewichte inklusive der Gewichte
der Riickkopplungen und j die sequenzielle beziehungsweise zeitliche Abfolge bezeichnet.
Die versteckten Zustande hj zu Beginn der Sequenz oder Zeitreihe miissen vorgegeben wer-
den. Ublicherweise enthalten RNN eine zusitzliche Ausgabeschicht, die die Informationen
aus dem versteckten Zustand h; ausliest, um Vorhersagen zu treffen. [40]

Ein entsprechendes RNN mit einer versteckten Schicht, das die Berechnung der ver-
steckten Zustande zeigt, ist schematisch in Abbildung [2.3|dargestellt. Die Verzégerung
um einen Zeitschritt bzw. Sequenzschritt wird darin mit v bezeichnet. Das exemplarisch
gezeigte RNN produziert zu jedem Zeitschritt eine Ausgabe o.

Durch Teilen der Parameter (6; = 6Vj) wird eine Anwendung auf Zeitreihen bzw.
Sequenzen unterschiedlicher Lange ermoglicht. Mit Hilfe von RNN kénnen wesentlich
langere Sequenzen als mit herkommlichen Feedforward-Netzen approximiert werden. Zur
Verarbeitung komplexerer Sequenzen mit langeren Abhéngigkeiten wurden spezielle RNN
entwickelt, sogenannte Gated RNN. Zu ihnen zihlen Netze, die aus Gated Recurrent Units
aufgebaut sind, sowie Long Short-Term Memories (LSTM). [40]

2.2.4 Initialisierung und Training

In der Trainingsphase wird das gewiinschte Verhalten eines neuronalen Netzes anhand
von Trainingsbeispielen erlernt. Die Gewichte und Schwellenwerte des neuronalen Netzes
werden mit Hilfe eines Optimierungsverfahrens angepasst, um das gewiinschte Ausgabe-
verhalten bestmdglich wiedergeben zu konnen. [38]

Die Parameter 0 der neuronalen Netze miissen zu Beginn des Trainingsprozesses in-
itialisiert werden. Die Wahl der Startwerte hat einen entscheidenden Einfluss auf die
Trainingsgeschwindigkeit und die Konvergenz des Optimierungsverfahrens [42, 43]]. Klas-
sische Verfahren nutzen eine Initialisierung nach einer Normal- oder Gleichverteilung. Je
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nach Aufbau des Netzes und Wahl der Aktivierungsfunktion kann der Trainingsprozess
dadurch vereinfacht und beschleunigt werden [42]].

Dariiber hinaus beeinflusst die Wahl der Eingabeparameter eines neuronalen Netzes
das Training. Demnach konvergiert der Trainingsfehler in der Regel schneller, wenn fiir
jede Eingangsvariable des Trainingsdatensatzes Mittelwertfreiheit vorliegt. Die Eingange
sollten zudem so skaliert werden, dass ihre Kovarianzen ungefahr gleich sind. Dies tragt
dazu bei, die Lerngeschwindigkeit der einzelnen Gewichte anzugleichen. Falls weniger
wichtige Eingangsvariablen vorkommen, konnen diese abweichend davon herunterskaliert
werden. Die Eingangsvariablen sind vorzugsweise so zu wahlen, dass zwischen ihnen
keine Korrelationen bestehen. [43]]

Die Parameter eines neuronalen Netzes werden anhand des Abgleichs der Ausgabe-
werte o des neuronalen Netzes und der gewiinschten Soll-Ausgabe y fiir die gewéhlten
Trainingsbeispiele angepasst. Dies wird als iiberwachtes Lernen bezeichnet. Es wird eine
Verlustfunktion definiert. Beispielsweise kommt die mittlere quadratische Abweichung
(MSE) zwischen der vorhergesagten und der gewiinschten Ausgabe in Frage. Der Trai-
ningsfehler L ergibt sich dann exemplarisch zu

0
1
L= il pz Z (0pq = Upg)” - (2.4)

=1 q:]

wobei p den Index tiber die P beriicksichtigten Trainingsbeispiele und q den Index tiber
die Q Neuronen der Ausgabeschicht bezeichnet. [44]

Der Fehler wird mit Hilfe eines Optimierungsverfahrens minimiert [38]]. Bei der Back-
propagation wird der Gradient des Trainingsfehlers bezogen auf die einzelnen Gewichte
und Schwellenwerte bestimmt, indem der Fehler unter Anwendung der Kettenregel durch
das neuronale Netz riickgefithrt wird [38, 44]. Im einfachsten Fall kommt das Gradienten-
abstiegsverfahren als Optimierungsverfahren zum Einsatz [38]. Die neuen Gewichte @ 41
und Schwellenwerte b s, des Aktualisierungsschrittes oder der Trainingsepoche k + 1
fur die Schicht j ergeben sich dann anhand der Lernrate  wie folgt aus den bisherigen
Gewichten und Schwellenwerten:

oL
Wjk+1 =Djk — 1 >
D jk (2.5)
b _b oL
jk+1 =Djr — 1 abj,k s

wobei k den Index tiber die Anzahl der Aktualisierungsschritte bzw. Trainingsepochen
bezeichnet [38,|44].

Die Berechnung der Ausgabe des neuronalen Netzes fiir ein Trainingsbeispiel, der
Vergleich mit der tatsachlich gewiinschten Ausgabe und die Anpassung der Gewichte und
Schwellenwerte werden im Training iterativ wiederholt [44]. Unter einer Trainingsepoche
versteht man den vollstindigen Durchlauf des gesamten Trainingsdatensatzes durch den
Lernalgorithmus.

Bei den Optimierungsalgorithmen wird allgemein zwischen Batch-Verfahren, Mini-
Batch-Verfahren und stochastischen Verfahren unterschieden. Bei einem Batch-Verfahren
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wird in jedem Aktualisierungsschritt der gesamte Trainingsdatensatz beriicksichtigt. Das
heiflt, es werden alle P Trainingsbeispiele gleichzeitig zur Aktualisierung der Gewichte
und Schwellenwerte herangezogen. Ein Aktualisierungsschritt entspricht in diesem Fall
einer Trainingsepoche. Dadurch ergibt sich eine lange Rechenzeit. Allerdings sind die
Aktualisierungsschritte von der Richtung her am genauesten. Bei einem stochastischen
Verfahren wird hingegen nur ein Trainingsbeispiel pro Aktualisierungsschritt betrachtet.
Die Reihenfolge der Trainingsbeispiele wird zufallig bestimmt. Dadurch verkiirzt sich
die Rechenzeit. Da jeweils nur ein Trainingsbeispiel pro Rechenschritt herangezogen
wird, ist das Verfahren weniger genau. Bei einem Mini-Batch-Verfahren wird nur ein Teil
(Mini-Batch) des Datensatzes pro Aktualisierungsschritt verwendet. Der Datensatz wird
dabei zufallig in Mini-Batches eingeteilt. [38]

Beim Gradientenabstiegsverfahren wird demzufolge zwischen dem Batch-Gradienten-
abstieg, dem stochastischen Gradientenabstieg und dem Mini-Batch-Gradientenabstieg
unterschieden [45,|46].

Es konnen auch komplexere Optimierungsalgorithmen wie beispielsweise Adagrad [[46]
oder Adam [47]] zur Minimierung der Verlustfunktion verwendet werden.

2.2.5 Test

Die zentrale Herausforderung beim maschinellen Lernen besteht darin, auch bei neu-
en, bisher unbekannten Eingabewerten gute Ergebnisse zu erzielen. Die Fahigkeit, gute
Ergebnisse bei zuvor unbeobachteten Eingabeinformationen zu erbringen, wird als Gene-
ralisierung bezeichnet. Zum Trainieren eines neuronalen Netzes bzw. eines kompletten
BB- oder GB-Modells steht im Allgemeinen ein Trainingsdatensatz zur Verfiigung. Wah-
rend des Trainings wird der Trainingsfehler wie im vorangehenden Kapitel beschrieben
minimiert. Im Gegensatz zu einem Optimierungsproblem soll hier auch der Generalisie-
rungsfehler, auch Testfehler genannt, moglichst gering sein. Der Testfehler ist definiert
als der erwartete Fehler bei der Betrachtung eines bisher unbekannten Datensatzes. Er
wird geschéatzt, indem der Fehler bezogen auf einen Testdatensatz, der unabhangig vom
Trainingsdatensatz gesammelt wurde, bestimmt wird. [38]

Ziel des Trainings ist es, einen moglichst kleinen Trainingsfehler bei geringem Unter-
schied zwischen dem Trainings- und dem Testfehler zu erreichen. Daraus ergeben sich die
beiden zentralen Herausforderungen des Trainings: Underfitting und Overfitting. Man
spricht von Underfitting, wenn das Modell nicht in der Lage ist, die Trainingsdaten addquat
nachzubilden und somit einen geringen Trainingsfehler zu erzielen. Overfitting liegt vor,
wenn der Testfehler deutlich grofler ausfillt als der Trainingsfehler. Das Modell kann die
gewiinschten Ausgabeinformationen anhand der Eingabeinformationen des Trainingsda-
tensatzes gut vorhersagen. Bei Datensatzen, die nicht im Trainingsdatensatz enthalten
sind, schneidet die Vorhersage jedoch deutlich schlechter ab. Es hat eine Uberanpassung
auf die Trainingsdaten stattgefunden. [38]

2.2.6 Validierung

Die meisten Algorithmen fiir maschinelles Lernen verfiigen tiber mehrere Einstellungen
und Parameter, mit denen der Trainingsprozess gesteuert werden kann [38, |48]]. Dazu
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gehoren beispielsweise die Lernrate und die Anzahl der versteckten Schichten eines
neuronalen Netzes [38]]. Diese werden als Hyperparameter bezeichnet 38| |48]]. Die Werte
der Hyperparameter werden nicht durch den Trainingsprozess selbst angepasst [38, |48]].

Das Einstellen der Hyperparameter erfolgt haufig manuell [38,49]], iiber Faustregeln [50]
oder durch das Testen von verschiedenen Kombinationen von Hyperparametern auf einem
vordefinierten Raster (Grid Search) [38,51]. Die automatisierte Suche nach Hyperparame-
tern gewinnt jedoch an Bedeutung [48] 51, 52].

Um zu entscheiden, welche Kombination von Hyperparametern fiir das finale Modell
verwendet werden soll, kann ein zusétzlicher Validierungsdatensatz vom zur Verfiigung
stehenden Datensatz abgespalten werden [53,|54]. Dieser wird — genau wie der Testda-
tensatz — nicht fiir das Training verwendet [54]. Anhand des Validierungsfehlers konnen
unterschiedliche Modelle verglichen werden [54]].

2.2.7 Tiefe neuronale Netze

Durch die Verwendung von neuronalen Netzen mit vielen versteckten Schichten kann
die Vorhersagegenauigkeit verbessert werden [55]. Allerdings ist das Trainieren tiefer
Netze aufgrund von Problemen mit verschwindenden oder explodierenden Gradienten
schwierig [56} |57]. Geringe Anderungen der Gewichte wirken sich kaum auf das Ergebnis
aus [57]]. Sehr grole Anderungen sind ungenau [57].

Zur Behebung des Problems wurden verschiedene Losungsansétze entwickelt [57].
Beispielsweise kann die prazise Initialisierung der Gewichte wie in [58] vorgeschlagen
hilfreich sein.

Mit zunehmender Netztiefe tritt auflerdem ein weiteres Problem auf: Es kommt zu
einer Sattigung und anschlieender Degradation der Trainingsgenauigkeit. Diese lasst
sich allerdings nicht auf eine Uberanpassung zuriickfithren. Das Degradationsproblem
kann durch die Verwendung von Sprungverbindungen in neuronalen Netzen behoben
werden. [55]]

2.2.8 Residuale neuronale Netze

Feedforward-Netze mit Sprungverbindungen, die eine Identitdtsabbildung ausfithren, wer-
den als residuale neuronale Netze (ResNet) bezeichnet. Mit den Sprungverbindungen
werden eine oder mehrere Schichten eines neuronalen Netzes, die zu einem Block zusam-
mengefasst sind, iibersprungen. Das heif3t, die Eingabeinformationen werden direkt zu den
Ausgabeinformationen des Blockes hinzugefiigt, falls die Zahl der Neuronen der Eingabe-
und der Ausgabeschicht gleich ist. Abbildung 2.4|zeigt die schematische Darstellung ei-
nes Blockes. Ausgehend von der Eingabeschicht z; ergeben sich die Ausginge z;,; eines
Blockes wie folgt:

Zj+1 :Zj+f(Zj,0j), 0<j<r—-1, (2.6)

wobei 7 die Anzahl der verwendeten Blocke beschreibt. Die Funktion f bezeichnet dabei
eine parametrische Funktion. Diese kann beliebig kompliziert sein und mehrere Schichten
mit mehreren Neuronen enthalten. [55]
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Abbildung 2.4: Residuale neuronale Netze: schematische Darstellung eines Blockes.

Weicht die Anzahl der Neuronen zwischen der Eingabe- und der Ausgabeschicht eines
Blockes voneinander ab, so muss die Sprungverbindung angepasst werden. Die Ausgabe-
informationen des Blockes ergeben sich dann nach folgender Gleichung:

Zj+1:Wst+f(Zj,0j), 0<j<7r-1 (27)

mit der Matrix W der Dimension Q X M, wobei M die Anzahl der Neuronen der Eingabe-
schicht und Q die Anzahl der Neuronen der Ausgabeschicht des Blockes bezeichnet. [55]

Im Folgenden werden neuronale Netze betrachtet, die ausschlieflich aus residualen
Blocken aufgebaut sind und bei denen M = Q gilt. Werden die Gewichte in einem sol-
chen ResNet geteilt, das heif3t, wird in jedem Block dieselbe Funktion f mit denselben
Parametern 0; = 0V angewendet, kann das ResNet als RNN interpretiert werden [59].
Entsprechend konnen ResNet mit geteilten Gewichten zur Darstellung von Zeitreihen
verwendet werden [59]. In jedem Block wird der Zeitschritt At durchlaufen. Die Zustinde
Zj4+1, die sich als Ausgabe des j + 1-ten Blockes ergeben, entsprechen dann den Zustanden
zum Zeitpunkt ¢ + At. Gleichung kann fiir ein ResNet mit geteilten Gewichten zur
Darstellung von Zeitreihen wie folgt rekursiv formuliert werden [[60]]:

z(t + At) =z(t) + f(z(),0), t>0. (2.8)

Die Funktion f gibt entsprechend die absolute Zustandsanderung z(t + At) —z(t) innerhalb
eines Zeitschrittes At an.

2.2.9 Neuronale gewohnliche Differentialgleichungen

Im vorangehenden Kapitel wurden ResNet eingefiihrt. Bei ResNet fiir die Zeitreihenvor-
hersage lassen sich die Ausgabeinformationen der verwendeten Blocke rekursiv nach
Gleichung berechnen [60]. Gleichung kann als explizite Euler-Diskretisierung
des Anfangswertproblems

dz(t)
o - f(=10).9),

z(0) =z

(2.9)

interpretiert werden, wobei z, den initialen Zustand bezeichnet [[13}|14, 15, |60, 61]. Aus
Griinden der Ubersichtlichkeit wird im gesamten Dokument auf die Angabe des Gtiltig-
keitsbereichs von DGL verzichtet. Es gilt im Allgemeinen ¢ > 0.
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Auch andere neuronale Netze wie beispielsweise spezielle Formen von RNN fiihren zu
Transformationsvorschriften, die sich durch Gleichung darstellen lassen [13].

In [13, 14} |15] wird die zeitkontinuierliche Betrachtungsweise nach Gleichung
zur Beschreibung der Anderung der Zustidnde verwendet. Die parametrische Funktion f
gibt nicht mehr die absolute Anderung des Zustandes z im betrachteten Zeitschritt aus,
vielmehr stellt sie die Ableitung dz(¢)/dr des Zustandes nach der Zeit dar. Die Zeit t kann
dabei als Maf} fiir die Tiefe des neuronalen Netzes betrachtet werden [13} |62]. Fiir ein
ResNet mit geteilten Gewichten, wie in Gleichung beschrieben, kann der Ubergang
zur kontinuierlichen Darstellung nach Gleichung gedanklich durch eine Erh6hung
der Anzahl verwendeter Blocke zur Beschreibung derselben Zeitreihe vollzogen werden.
Dabei wird der Grenziibergang fiir den Zeitschritt At gegen null bzw. fiir die Anzahl der
Blocke zur Beschreibung der Zeitreihe gegen unendlich betrachtet [13}62].

An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass in der Funktion f auch direkt eine Zeitab-
héangigkeit berticksichtigt werden kann. Es ergibt sich dann folgende Erweiterung von

Gleichung [13]:

dz(t)
dt =f=0).1.0), (2.10)
z(0) = zq .

Bei Gleichung bzw. handelt es sich um eine ODE. Da diese die zeitliche Ande-
rung der Zusténde eines neuronalen Netzes beschreibt, spricht man von einer NODE [13]].

Die Einfithrung von NODE erfolgte hier fiir die Vorhersage von Zeitreihen, da NODE
besonders gut fiir deren Identifikation geeignet sind. Bei der Verwendung neuronaler Netze
stellen unregelmiflig abgetastete Daten eine Herausforderung dar. Beim Ubergang zu
NODE koénnen Zeitreihen mit unregelmafligem Zeitstempel durch den zeitkontinuierlichen
Ansatz ohne Weiteres nachgebildet werden. [13]

NODE koénnen auch fiir andere Aufgaben als zur Zeitreihenvorhersage verwendet
werden. In [62,|63] werden NODE beispielsweise zur Klassifizierung von handschriftlichen
Ziffern und Bildern verwendet. Im Allgemeinen wird in neuronalen Netzen eine diskrete
Abfolge von Zustdnden in Schichten betrachtet [[13]. Bei NODE erfolgt hingegen eine
kontinuierliche Beschreibung der Zustandsianderung, indem die Ableitung des (versteckten)
Zustandes nach der Netztiefe durch eine parametrische Funktion beschrieben wird [13]].

Die Autoren von [16]] fithren unterschiedliche Erweiterungsmoglichkeiten von NODE
ein, um beispielsweise partielle Differentialgleichungen (PDE) beschreiben zu kénnen.
Sie fassen die entstehenden Gleichungssysteme, die auch Vorwissen beriicksichtigen kon-
nen, verallgemeinert als universelle Differentialgleichungen (UDE) zusammen. Nach der
Definition von Rackauckas et al. [16] stellen universelle gewohnliche Differentialgleichun-
gen (UODE) eine Unterkategorie der UDE dar. Sie beinhalten lediglich ODE. NODE sind
wiederum eine Spezialform von UODE. Sie beinhalten kein Vorwissen. [16]]

Im weiteren Verlauf der Arbeit wird die Bezeichnung GB-Modellierung mit NODE
verwendet, um die Kombination von BB- und WB-Modellierungsansétzen hervorzuheben.
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2.2.10 Training neuronaler gewohnlicher Differentialgleichungen

NODE werden mit Hilfe eines DGL-Losers ausgewertet. Wahrend der Trainingsphase
werden spezielle DGL-Loser bendtigt, die eine spétere Backpropagation und damit eine
Anpassung der Parameter ermoglichen [13]]. Im Rickwartszweig miissen die Gradienten
des Trainingsfehlers L bezogen auf die Parameter und die Eingange der NODE berech-
net werden [13]]. Der Trainingsfehler einer NODE zur Zeitreihenvorhersage ergibt sich

exemplarisch zu
T

1 2
L=-- ; (2(t) - y(t))* (2.11)
wobei z(t;) die Vorhersage und y(¢;) die gewiinschte Ausgabe zum Zeitpunkt ¢; darstellt.
Der Index tiber die betrachteten Abtastzeitpunkte wird mit j bezeichnet.

Das Riickwartsdifferenzieren durch die Rechenoperationen des Vorwéartszweiges ist
in Analogie zur Vorgehensweise bei klassischen neuronalen Netzen moglich. Um den
Fehler zu minimieren, werden wie bereits in Kapitel erlautert die Gradienten des
Trainingsfehlers bezogen auf die Parameter 6 benétigt. Zur Berechnung der Gradienten
kann die Kettenregel verwendet werden. Allerdings wird dabei sehr viel Speicherplatz
benétigt, da wahrend der Losung der NODE alle Zustande fiir die spéatere Backpropagation
gespeichert werden miissen. [13, 15

In [13] wird deshalb vorgeschlagen, die adjungierte Methode [64] zur Berechnung der
Gradienten zu benutzen. Statt alle Zustande z(t;) zu speichern, wird dafiir nur z(t;) bené-
tigt. Es wird zunéchst bestimmt, wie der Trainingsfehler von den Zusténden z(¢) abhangt.
Der entsprechende Gradient wird als adjungierte Variable a bezeichnet: a(t) = 9L/az(1). Die
Dynamik der adjungierten Variable kann durch folgende DGL beschrieben werden:

- 0z ’

dt

Diese DGL wird gemeinsam mit der urspringlichen NODE (2.10) zur Beschreibung des
zeitlichen Verlaufs der Zustande riickwarts geldst. Es erfolgt also eine zeitliche Integrati-
on. Die Gradienten des Fehlers bezogen auf die Parameter 0 lassen sich dann wie folgt

bestimmen: . () )
dL r of(z(1),t,0
@__/t a(t) T dt .

=t,
Dieses Integral kann mit den beiden Integralen zur Bestimmung von z und a gelost
werden. [13]]

Durch die vorgestellte Vorgehensweise reduziert sich der Speicherplatzbedarf erheb-
lich [[1315]. Allerdings funktioniert der Ansatz nach Aussage der Autoren von [[15] bei
Verwendung eines allgemein giiltigen neuronalen Netzes nicht fiir alle méglichen Parame-
ter 6. Selbst wenn die zugehorige DGL bzw. NODE invertiert werden kann, konnen die
Fehler aufgrund der numerischen Integration zu einer Divergenz der Gradienten fiihren.
Deshalb wird in [[15] die Verwendung eines Checkpointing-Schemas mit Diskretisierung
und anschlieffender Optimierung vorgeschlagen.

—a( (2.12)

(2.13)
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Anode Separator Kathode

Abbildung 2.5: Darstellung des mikrostrukturellen Aufbaus einer Lithium-Ionen-Batterie-
zelle. Diese besteht aus zwei Stromableitern, zwei pordsen Elektroden (links:
negative Elektrode bzw. Anode, rechts: positive Elektrode bzw. Kathode)
sowie dem Separator (Mitte). Die Hohlrdume werden durch den Flissigelek-
trolyt aufgefiillt. Quelle: Abbildung 2.5 in [[68]; lizenziert unter CC BY-SA 3.0
DE, |https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/de/legalcode.

2.3 Aufbau und Funktionsweise von Lithium-lonen-Batterien

Lithium-Ionen-Batterien dienen als galvanische Elemente zur Speicherung elektrischer
Energie 66]. In dieser Arbeit werden Sekundarzellen betrachtet. Diese erméoglichen
eine Wiederaufladung nach der Entladung. Im Gegensatz dazu konnen Priméarzellen nicht
wieder aufgeladen werden [65} [66]].

Lithium-Ionen-Batterien bestehen im Wesentlichen aus sechs Komponenten: dem nega-
tiven Stromableiter, der negativen Elektrode, dem Elektrolyt, dem Separator, der positiven
Elektrode und dem positiven Stromableiter [65,67]]. In Abbildung[2.5|wird der mikrostruk-
turelle Aufbau einer Lithium-Ionen-Batteriezelle gezeigt, wobei die negative Elektrode
mit Anode und die positive Elektrode mit Kathode bezeichnet ist.

Der Elektrolyt, in dem ein dissoziiertes Leitsalz enthalten ist, verbindet die beiden
Elektroden ionisch leitend miteinander [65]. Der Separator trennt sie elektrisch voneinan-
der [65]. Beim Entladen lauft an der Oberflache der Aktivmaterialpartikel der positiven
Elektrode eine Reduktionsreaktion ab [[67]]. Die komplementare Oxidationsreaktion findet
an der negativen Elektrode statt [[67]. Die Lithiumionen gelangen von der negativ gelade-
nen Elektrode durch den Elektrolyt und den Separator zur positiv geladenen Elektrode
und werden dort in den Aktivmaterialien eingelagert [[65]. Wahrenddessen flielen die
Elektronen tiber eine dufiere elektrische Verbindung von der negativ geladenen Elektrode
zur positiv geladenen Elektrode und versorgen einen externen Verbraucher mit elektri-
scher Energie [65]. Aus diesem Grund haben sich die Begriffe Kathode und Anode fiir die
positive und negative Elektrode etabliert, obwohl diese eigentlich nur beim Entladevorgang
zutreffen. Beim Laden lduft der Prozess in umgekehrter Richtung ab [65]. Die Lithiumionen
wandern von der positiv geladenen Elektrode durch den Elektrolyt und den Separator zur
negativ geladenen Elektrode [65]].
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2.3 Aufbau und Funktionsweise von Lithium-Ionen-Batterien

Im weiteren Verlauf der Arbeit wird auf die Verwendung der Begriffe Kathode und Anode
verzichtet und die Elektroden werden als positive und negative Elektrode bezeichnet.
Die Interkalationsreaktion von Lithium ergibt sich nach folgender Gleichung:

Lit +e +Vy = Li, (2.14)

wobei Li* ein Lithiumion im Elektrolyt, e~ ein Elektron, Vi; eine Leerstelle fiir Lithium in
der Elektrode und Li! ein eingelagertes Lithiumatom bezeichnet [20].

Lithium-Ionen-Batterien werden in der Regel nach dem Konstantstrom-, Konstant-
spannungsverfahren (CCCV-Verfahren) geladen. Die Batterie wird dabei zunédchst mit
konstantem Strom geladen, bis die maximal zuldssige Spannung, die Ladeschlussspannung,
erreicht ist. Im weiteren Verlauf wird die Spannung bei abnehmendem Strom konstant
gehalten. Der Ladeprozess wird nach einer definierten Zeit oder nach Erreichen einer
festgelegten Stromgrenze beendet. [65]

Als negative Elektrode werden iberwiegend preisgiinstige Graphitelektroden verwen-
det [67,/69]. Die Graphitstruktur besteht aus Ebenen hexagonal vernetzter Kohlenstoffringe,
in die die Lithiumionen eingelagert werden konnen [69].

Die Energiedichte von Lithium-Ionen-Batterien wird mafigeblich durch das Material der
positiven Elektrode beschriankt [67]. Es werden Lithium-Ubergangsmetall-Verbindungen
eingesetzt [70]]. Die Beweglichkeit der eingelagerten Lithiumionen und damit die Ionenleit-
fahigkeit wird durch die Struktur des Elektrodenmaterials bestimmt [67]]. Es wird zwischen
Oxiden mit schichtartigem Aufbau wie beispielsweise Lithium-Kobaltoxid, Spinellen wie
Lithium-Manganoxid und Phosphaten wie LFP unterschieden [70]. Lithium-Ubergangs-
Metallphosphate werden als umweltfreundliche und preiswerte Elektrodenmaterialien
insbesondere fiir die positive Elektrode von gréfieren Zellen und fiir medizinische Anwen-
dungen verwendet [[67]].

Das Elektrodenmaterial LFP wird im Folgenden genauer betrachtet, da dieses bei der
Batteriezelle, deren Strom-Spannungs-Verhalten im weiteren Verlauf der Arbeit modelliert
wird, zum Einsatz kommt. LiFePO, kristallisiert im Olivin-Typ [71]]. Es l1asst nur eine lineare
Beweglichkeit der Lithiumionen zu [70] und zeichnet sich durch eine chemische und ther-
mische Bestandigkeit aus [67,70]. Auch bei hohen Temperaturen bis zu 300 °C zersetzt sich
LFP nicht [67]. Aulerdem ist es nicht giftig [[67,[70]. Insgesamt ist LFP ein vergleichsweise
sicheres Material fiir die positive Elektrode. Allerdings ist die Kapazitat gering und die
Spannung niedrig [70]]. LFP zeichnet sich durch ein ausgepréagtes Ruhespannungsplateau
im mittleren SOC-Bereich aus [70].

LFP-Elektroden zeigen eine Spannungshysterese thermodynamischen Ursprungs. Das
chemische Potential eines einzelnen LFP-Partikels ist nicht monoton. In einer Elektro-
de mit schnellem Austausch von Lithium zwischen den Partikeln werden die einzelnen
Partikel mit Erhchung des Lithiumanteils sukzessive nacheinander lithiiert, statt alle Par-
tikel gleichzeitig zu lithiieren. Das Vielteilchensystem enthélt infolge dessen mehrere
Gleichgewichte, die auf unterschiedlichen Zweigen liegen und unterschiedlichen Phasen-
anteilen entsprechen. Die bevorzugten Gleichgewichte hiangen dabei von der Geschichte
der Elektrode ab. [72]

Aufgrund des flachen Verlaufs der Ruhespannung und der Hysterese ist die Modellierung
von Lithium-Ionen-Batterien mit LFP-Elektroden anspruchsvoll.
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2 Grundlagen

2.4 Ersatzschaltbildmodellierung

2.4.1 Grundlegendes

Zur Modellierung von Lithium-Ionen-Batterien werden hauptsachlich drei unterschied-
liche Ansitze genutzt: die physikalische Modellierung, die ESB-Modellierung und die
datengetriebene Modellierung [18]. Im Folgenden werden ESB-Modelle genauer betrach-
tet.

Der Einsatz von ESB-Modellen stellt einen tiblichen phanomenologischen Ansatz zur
Simulation des dynamischen Verhaltens einer Batteriezelle oder eines Batteriesystems
dar [18]. ESB bestehen aus einfachen elektrischen Elementen, die das dynamische Verhalten
von Batterien nachbilden sollen [18]]. In der Literatur gibt es eine Vielzahl unterschiedlicher
ESB [6]]. Die entstehenden Modelle ermdglichen eine einfache Beschreibung des dynami-
schen Verhaltens von Batterien mit wenigen Zustanden und Parametern [73]]. Deshalb
kommen sie haufig bei der Schatzung des SOC und des SOH von Batterien zum Einsatz [73|
74].

2.4.2 Bestandteile von Ersatzschaltbildern

ESB bestehen aus Elementen, die iblicherweise seriell verschaltet sind. Im Folgenden
werden einige wichtige Bestandteile von ESB eingefiihrt, die im weiteren Verlauf der
Arbeit verwendet werden.

2.4.2.1 Ohmscher Widerstand, Spule und Kondensator

Unter anderem konnen die bekannten elektrischen Elemente ohmscher Widerstand, Spu-
le und Kondensator bei der ESB-Modellierung zum Einsatz kommen. Ihre Impedanzen
ergeben sich wie folgt:

Zr =R, (2.15a)
Z1 =jowL , (2.15b)
1
Zc=——, 2.15
C j@C ( c)

wobei Zy die Impedanz des ohmschen Widerstandes, Z;, die Impedanz der idealen Spule
und Zc die Impedanz des idealen Kondensators bezeichnet [75]]. Die Kreisfrequenz ergibt
sich zu @ = 27tf und j = V-1 stellt die komplexe Einheit dar. Der ohmsche Widerstand R
ist von der Frequenz f unabhangig, wahrend die Induktivitat L der Spule und die Kapazitét
C des Kondensators von der Frequenz abhédngen [75].
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2.4 Ersatzschaltbildmodellierung

Im Zeitbereich ergeben sich folgende Zusammenhiange zwischen dem Spannungsverlauf
und dem Stromfluss:

Ug=R-T, (2.16a)
dI
Uo=L-— 2.16b
- dr’ (2.16b)
dUc 1
F = E -1 s (2160)

wobei Ur den Spannungsfall iiber dem ohmschen Widerstand, I den Strom, Uy, den Span-
nungsfall iiber der idealen Spule und Uc den Spannungsfall iiber dem idealen Kondensator
bezeichnet [[75]].

2.4.2.2 RC-Glied

Die parallele Verbindung eines ohmschen Widerstandes und eines Kondensators wird
als RC-Glied bezeichnet. Beim RC-Glied handelt es sich um eines der am haufigsten
vorkommenden Bestandteile von ESB [76]. Die Impedanz eines RC-Gliedes ergibt sich wie
folgt:

3 R
1+ jwRC
mit dem Widerstand R und der Kapazitat C. Im Nyquist-Diagramm ergibt das RC-Glied
einen idealen Halbkreis [77]. Der Durchmesser des Halbkreises entspricht dabei dem
ohmschen Widerstand R [[77]. Abbildung [2.6] zeigt exemplarisch das Nyquist-Diagramm
eines RC-Gliedes. Darin sind die Bereiche, in denen w = 0 und w = oo gilt, markiert.
Auflerdem ist die Richtung, in der die Winkelfrequenz zunimmt, gekennzeichnet. Im
Zeitbereich ergibt sich folgender Zusammenhang zwischen dem Spannungsfall Ugrc tiber
dem RC-Glied und dem Strom:

ZRC (2.17)

dUgrc 1 1
=—]I-—— U . 2.18
d¢ ¢~ R-Cc (2.18)
Die Zeitkonstante tgc = RC eines RC-Gliedes beschreibt die Zeit, in der der Kondensator
tiber den Widerstand R auf e™! ~ 36,79 % seiner Anfangsspannung entladen wird [75]].
Durch eine serielle Verschaltung mehrerer RC-Glieder lasst sich jedes kausale, lineare,
zeitinvariante System modellieren [77].

2.4.2.3 Warburgelement

Das Warburgelement wird zur Modellierung des Einflusses von Diffusionsvorgangen
verwendet 18, 22]].

Im weiteren Verlauf der Arbeit wird die Festkorperdiffusion von Lithium in den Aktiv-
materialpartikeln der Elektroden genauer betrachtet, weshalb die Herleitung des Warbur-
gelementes an dieser Stelle exemplarisch fiir die Festkorperdiffusion erfolgt. Die Festkor-
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—Im(Zgc)

Re(Zgc)

Abbildung 2.6: Nyquist-Diagramm eines RC-Gliedes.

perdiffusion von Lithium wird durch die fickschen Gesetze beschrieben. Nach dem ersten
fickschen Gesetz ergibt sich folgender Zusammenhang:

j=-DVe, (2.19)

wobei j den molaren Fluss, D den Diffusionskoeffizienten, V den Nablaoperator und c die
Lithiumkonzentration bezeichnet [[76]]. Der Verlauf der Lithiumkonzentration innerhalb
der Partikel ergibt sich nach dem zweiten fickschen Gesetz zu [78]]

ac

— =V(DVe¢) . 2.20

= = v(Dve) (2.20)

Unter der Annahme eines konstanten Diffusionskoeffizienten D vereinfachen sich die

fickschen Gesetze fiir einen eindimensionalen Diffusionspfad wie folgt:

ac %
D

—=D-—, 2.21a

ot ox? ( )
ac

j=-D-—, (2.21b)
ox

wobei x die raumliche Position entlang des Diffusionspfades bezeichnet [76]].

Das komplexe Warburgelement Zy hiangt von den Randbedingungen auf beiden Seiten
des Diffusionsbereichs ab. Im Allgemeinen definiert der Stromfluss in die Elektrode die
erste Randbedingung an der Stelle x = 0:

. ac
Jinfux =—-D-—, x=0,t20, (2.22)
ox
wobei jinflux den molaren Fluss durch die Partikeloberfliche bezeichnet. Die zweite Randbe-
dingung héngt von der Art der Diffusion ab. An dieser Stelle werden drei unterschiedliche
Arten von Diffusionsvorgangen betrachtet: die Diffusion im halbunendlichen Raum, die
Diffusion im endlichen Raum mit nicht-permeabler Grenzschicht und die Diffusion im
endlichen Raum mit angrenzendem idealem Reservoir. [76]
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Abbildung 2.7: Nyquist-Diagramme zur Beschreibung von Diffusionseffekten mit unter-
schiedlichen Randbedingungen. Links ist das Nyquist-Diagramm fiir die
Diffusion im halbunendlichen Raum, in der Mitte fur die Diffusion im endli-
chen Raum mit idealem Reservoir und rechts fiir die Diffusion im endlichen
Raum mit nicht-permeabler Grenzschicht dargestellt. Quelle: Fig. 7 in [22]].
(Reprinted from [22]. Copyright (2006), with permission from Elsevier.)

Fir die Diffusion im halbunendlichen Raum ergibt sich folgende zweite Randbedin-

gung [76]:
dc

E =
Das resultierende komplexe Warburgelement ist zur Wurzel der Kreisfrequenz « antipro-
portional:

0, x=o00,t>0. (2.23)

11 V2 - Aw
Iyw=Awy|—=-j - —]| = , 2.24

v (i) .
wobei Aw den Warburgkoeffzienten bezeichnet [22,79]. Im Nyquist-Plot wird das entspre-
chende Warburgelement durch eine Gerade mit einer Steigung von —1 reprasentiert [22,
76,(77,79]. Das entsprechende Nyquist-Diagramm ist in Abbildung [2.7|links dargestellt.
Im Phasendiagramm ergibt sich eine konstante Phase von —45°. Geméaf3 der Definition
der Ableitung fraktionaler Ordnung nach [80} 81]] fithrt die Antiproportionalitat des War-
burgelementes zur Wurzel der Kreisfrequenz w im Zeitbereich zu einer DGL fraktionaler
Ordnung (vgl. [82]]):

dO,S UW

s = V2 Aw -1, (2.25)

wobei 4*°/di5 die fraktionale Ableitung mit Ordnung 0,5 darstellt und Uy den Spannungsfall
iiber dem Warburgelement bezeichnet.

Bei den anderen beiden Warburgelementen handelt es sich um Diffusionsvorgange in
endlichen Raumen. Sie unterscheiden sich in der Randbedingung an der Stelle x = [, wobei
[ die Lange des Diffusionsgebietes bezeichnet. 76|

Fiir die Diffusion mit nicht-permeabler Grenzschicht gilt folgende Randbedingung [76]:

) ac
]:—D'E:O, x=1[,t>0. (2.26)

Das rechte Diagramm von Abbildung zeigt den entsprechenden Nyquist-Plot. Bei
hohen Frequenzen ergibt sich fiir die zugehorige Finite-Space-Warburg-Impedanz (FSW-
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Impedanz) eine Gerade mit einer Steigung von —1 im Nyquist-Diagramm, bei niedrigen
Frequenzen ergibt sich hingegen rein kapazitives Verhalten [22, 76].

Im Gegensatz dazu gilt fiir die Diffusion mit idealem Reservoir folgende zweite Randbe-
dingung [76]]:

or  ox?

Die resultierende Finite-Length-Warburg-Impedanz (FLW-Impedanz) wird im Nyquist-Plot
fiir hohe Frequenzen ebenfalls mit einer Geraden mit einer Steigung von —1 dargestellt [76].
Bei geringen Frequenzen ergibt sich hingegen rein ohmsches Verhalten [22, |76]]. Das
mittlere Diagramm von Abbildung [2.7|zeigt den genauen Verlauf im Nyquist-Diagramm.

Nach der Nernstgleichung ergibt sich folgende grundlegende Charakteristik der OCV
Uoc einer Lithium-Interkalationselektrode:

oc ¢
D- 22 -0, x=1,t>0. (2.27)

R,T L
UOC = UOC,O + T -1n — (2.28)
Cy

mit dem Standardpotential Upc,, der universellen Gaskonstante Ry, der Temperatur T,
der Faraday-Konstante F, der Konzentration des eingelagerten Lithiums ¢, sowie der
Konzentration der Leerstellen cj,. Das Superskript * bezeichnet die jeweiligen Gréfien,
wenn sich das System im Gleichgewichtszustand befindet. [20]

Unter der Annahme geringer Abweichungen vom Gleichgewicht kann ein mathemati-
scher Zusammenhang zwischen der Anderung des Batteriepotentials und der Konzentrati-
on hergeleitet werden [20,|77]]. Durch Vereinfachung der Gleichungen und Zusammen-
hénge ergibt sich fiir die Uberspannung Uy aufgrund von Diffusionsvorgéingen in den
Aktivmaterialpartikeln folgender Zusammenhang (vgl. {20} 83]):

RT

Cy CLi
UW = - |1In =

- o In ) (2.29)

wobei cy die aktuelle Leerstellenkonzentration und cp; die aktuelle Konzentration des
eingelagerten Lithiums bezeichnet. Die aktuellen Konzentrationen werden auf die entspre-
chenden Gleichgewichtskonzentrationen cj, und cj; im jeweiligen Arbeitspunkt bezogen.
Daraus lasst sich die dquivalente Impedanz des Warburgelementes im Laplacebereich
ableiten [20,77].

Beim Warburgelement, das sich durch Diffusion im halbunendlichen Raum ergibt,

handelt es sich um ein Element mit konstanter Phase (CPE) [84].

2.4.2.4 Element mit konstanter Phase

Bei einem idealen CPE handelt es sich um ein Element, dessen Impedanz oder Admittanz
iiber den gesamten Frequenzbereich f > 0 Hz eine konstante Phase aufweist [85]. Es gilt
folgender Zusammenhang;:

ZCpE & (ja))a , —-1<a<1, (2.30)
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2.4 Ersatzschaltbildmodellierung

wobei Zcpg die Impedanz des CPE und « die fraktionale Ordnung bezeichnet [84]]. Fir
a = 0 liegt rein ohmsches Verhalten vor. Es wird zwischen dem kapazitiven (-1 < a < 0)
und dem induktiven (0 < a < 1) CPE unterschieden [84]].

Die Impedanz des kapazitiven CPE ergibt sich zu:

1
ZCPE = G O0<a<x<l, (2.31)

Ja))a : Ca ’
wobei C, den kapazitiven CPE-Parameter in der Einheit Fs*~! darstellt [84]. Fiir & = 1
ergibt sich eine gewohnliche Kapazitit [81}(84]. Das Warburgelement, das sich fiir die Dif-
fusion im halbunendlichen Raum ergibt, entspricht einem kapazitiven CPE mit a = 0,5 81}
84).

Die Impedanz des induktiven CPE ergibt sich zu:

Zepg = (ju)* - Ly, 0<a<1, (2.32)

wobei L, den induktiven CPE-Parameter in der Einheit Hs* ! darstellt [84]. Fiir & = 1
ergibt sich rein induktives Verhalten [|84].

2.4.3 Einfache Ersatzschaltbildmodelle

Einfache ESB basieren auf elektrischen Komponenten. Sie werden beispielsweise aus einem
seriellen Netzwerk bestehend aus einem ohmschen Widerstand, mehreren RC-Gliedern
und einer idealen Spannungsquelle, deren Ausgang die OCV reprasentiert, gebildet [74, 86]
87]]. Die entstehenden Modelle ermdglichen eine einfache Beschreibung des dynamischen
Verhaltens von Batterien mit wenigen Zustanden und Parametern. Deshalb kommen
sie haufig bei der Schiatzung des SOC und des SOH von Batterien zum Einsatz [73,|74].
Bekannte Vertreter einfacher ESB-Modelle sind das R-Modell, das 1IRC-Modell und das
2RC-Modell [88]].

Das R-Modell, das beispielsweise auch als Rint-Modell bezeichnet wird, besteht aus einer
SOC-abhingigen Spannungsquelle und einem seriellen ohmschen Widerstand [74, |87, 88]].
Nach Plett [89] konnen fiir das Laden und das Entladen unterschiedliche Widerstiande
zugrunde gelegt werden.

Fugt man ein RC-Glied in Reihe zum ohmschen Widerstand ein, so erhilt man ein
1RC-Modell [88]. Dieses ist unter anderem auch als Thevenin-Modell bekannt [|74} [87]].
Der ohmsche Widerstand des RC-Gliedes wird im weiteren Verlauf als Ladungstransferwi-
derstand und die Kapazitat als Doppelschichtkapazitit bezeichnet.

Durch das Hinzufiigen eines weiteren RC-Gliedes erhilt man ein 2RC-Modell [88]].
Das 2RC-Modell ist beispielsweise auch unter dem Namen duales Polarisationsmodell
(DP-Modell) bekannt [[74,|87]]. Durch das zweite RC-Glied erhoht sich die Genauigkeit im
Vergleich zum 1RC-Modell [88]. Gleichzeitig nimmt die Modellkomplexitat zu [|38]].
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Abbildung 2.8: Ersatzschaltbild einer Batterie bestehend aus einer Leerlaufspannungsquel-
le, einem seriellen ohmschen Widerstand und einem RC-Glied.

In Abbildung [2.8]ist exemplarisch das ESB eines 1RC-Modells dargestellt. Es kann durch
folgendes Gleichungssystem in der Zeitdomane beschrieben werden:

dSOC 1 I (2.333)
— =" , .33a
dt Cbat bat
dUgrc 1 1
== Ihat — 5= Urc s 2.33b
I I ( )
Ubat = Uoc(SOC) = Rs - Ivat — Urc > (2.33¢)

wobei Cp,; die Batteriekapazitit, I,y den Batteriestrom, Urc den Spannungsfall iiber dem
RC-Glied, C die darin enthaltene Doppelschichtkapazitit und R den darin enthaltenen
Ladungstransferwiderstand bezeichnet [74,/90]. Die Batteriespannung wird mit Uy, die
OCV mit Upc und der serielle ohmsche Widerstand mit Rs symbolisiert. Der Spannungsfall
uber dem seriellen ohmschen Widerstand wird mit Ug bezeichnet.

Die Parameter des ESB-Modells, bei denen es sich uiiblicherweise um Zeitkonstanten
handelt, werden meist anhand der Ergebnisse von Pulsanalysen ermittelt. Sie werden in
der Regel in Form von Lookup-Tabellen gespeichert. Interpolation und Extrapolation sind
deshalb nur in einem sehr begrenzten Umfang maglich. [18]

Das Standard-ESB kann erweitert werden, indem die Netzwerkparameter in Abhéngig-
keit vom SOC, der Temperatur oder sogar von der Stromstarke ermittelt werden [18]]. Die
SOC- und stromabhéngige Darstellung der Ladungstransferwiderstande fiithrt zu einer
verbesserten Vorhersage der Performance einer Batteriezelle [91].

Je nach betrachteter Zellchemie kann es zudem sinnvoll sein, eine Hysteresespannung
zu berticksichtigen [92,93]]. Plett [89] unterscheidet beispielsweise zwei Moglichkeiten zur
Modellierung der Hysterese: Beim Zero-State-Hysteresemodell wird je nach Stromrichtung
ein zuséatzlicher positiver oder negativer Spannungswert in der Ausgangsgleichung fir
die Batteriespannung, die sich bei einem einfachen ESB-Modell mit einem RC-Glied
beispielsweise nach Gleichung ergibt, beriicksichtigt. Bei betragsmaflig geringem
Strom wird das Vorzeichen des Spannungsbeitrages anhand des vorherigen Vorzeichens
des Stromes gewihlt. Die Hysteresespannung U,y ergibt sich zu:

Unys = sj - M(SOC) , (2.34)
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wobei s; das Vorzeichen des Batteriestromes (mit Speicherung wihrend Ruhephasen) zum
jeweiligen Zeitpunkt bezeichnet. Fiir ein hinreichend kleines ¢ > 0 A gilt

1, furly, > €,
sj=1 —1, firly < -€, (2.35)

Sj-15 fur |Ibat| <e€e.

M(SOC) bezeichnet die Hilfte des Unterschiedes zwischen der Lade- und der Entladekurve
abziiglich des Spannungsfalls iber dem Innenwiderstand der Batterie. Im einfachsten Fall
wird ein konstanter Wert M verwendet. Beim One-State-Hysteresemodell wird beriick-
sichtigt, dass sich die Hysteresespannung langsam entwickelt und bei einer Anderung
des Stromvorzeichens nicht zwischen dem grofitmoglichen positiven und negativen Wert
wechselt. Die Hysteresespannung ergibt sich hier anhand einer DGL erster Ordnung. [89]]

Einfache ESB-Modelle liefern keinerlei Einsicht in interne physikalische Ablaufe und
tragen somit nicht zu einem besseren Verstdndnis der Funktionsweise von Batterien
bei [18].

2.4.4 Elektrochemisch motivierte Ersatzschaltbildmodelle

ESB-Modelle, die aus elektrochemischen Effekten und Prozessen abgeleitet werden, werden
iiblicherweise zur Optimierung von Batteriesystemen verwendet [18]]. Die Modellpara-
meter werden anhand der Ergebnisse einer elektrochemischen Impedanzspektroskopie
bestimmt [[18]]. Die ohmschen Widerstande des Elektrolyten, des Separators, der Strom-
ableiter und der Ubergiange zwischen Stromableiter und Aktivmaterial werden in einem
ohmschen Widerstand zusammengefasst [22]. Am Ubergang zwischen Elektrode und
Elektrolyt entsteht eine Ladungszone, die durch einen Kondensator modelliert werden
kann [22]. Parallel dazu findet der Ladungstransfer statt [22]]. Die zugehorige elektrochemi-
sche Reaktion wird durch das elektrochemische Potential und die Butler-Vollmer-Gleichung
beschrieben und im ESB durch einen ohmschen Widerstand reprasentiert 18} 22]. Zur
Modellierung der beiden Elektroden mit unterschiedlichen Eigenschaften wird deshalb
jeweils ein RC-Glied verwendet [18]]. Fiir eine genauere Beschreibung wird das RC-Glied
teilweise auch durch ein ZARC-Element ersetzt [18]. Bei einem ZARC-Element handelt es
sich um die Parallelschaltung eines ohmschen Widerstandes und eines CPE [18]]. Zusatzlich
werden ein oder mehrere Warburgelemente zur Nachbildung des Massentransports durch
Diffusion in Serie angenommen [18]. Bei einigen ESB wird auflerdem eine ideale Spule zur
Beriicksichtigung der Verdrahtung hinzugefigt [22].

Zusatzliche Effekte wie der Skin-Effekt, der bei hoheren Frequenzen auftritt, konnen je
nach Detaillierungsgrad beriicksichtigt werden [22]]. Auch hier konnen Abhangigkeiten
der Netzwerkparameter vom SOC, von der Temperatur oder vom Batteriestrom ermittelt
werden [[18].

25
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2.5 Batteriemodellierung - Aktueller Forschungsstand

2.5.1 Modellierung der langsamen Zeitdynamik von Batterien

Lithium-Ionen-Batterien sind komplexe dynamische Systeme, die eine Strom-Spannungs-
Dynamik auf mehreren Zeitskalen aufweisen [18]]. In diesem Kapitel wird die Modellierung
der langsamen Spannungsédnderungen betrachtet.

Die langsamen Spannungsanderungen konnen unterschiedliche Ursachen aufweisen:
Festkorperdiffusion in den Aktivmaterialpartikeln [22], Diffusion der Lithiumionen im
flisssigen Elektrolyt [23]], thermische Gradienten [24] oder den Anodeniiberhang [25].
Die ficksche Diffusion stellt eine Moglichkeit zur Beschreibung der langsamen Dynamik
dar [26} 94]. In physikalischen Modellen wird sie zur Beschreibung des Massen- und
Ladungstransports im Elektrolyt oder in den Elektroden verwendet [26,(94]]. Bei der ESB-
Modellierung wird ein anderer Ansatz verfolgt [18, 22]. Ficksche Diffusion wird in ESB
durch Warburgelemente reprasentiert [18}|22]]. Wie bereits in Kapitel beschrieben,
lassen sich diese im Frequenzbereich einfach darstellen. Im Zeitbereich ergibt sich jedoch
eine DGL fraktionaler Ordnung [31], deren numerische Losung kompliziert ist. Deshalb
gibt es zahlreiche Ansitze zur ndherungsweisen Modellierung von Warburgelementen
bzw. CPE, von denen einige im Folgenden erldutert werden.

Valsa und Vlach [85] benutzen mehrere RC-Glieder, um ein CPE zu modellieren. Die
Parallelschaltung von K € N seriellen RC-Gliedern mit rekursiven Parametern dient als
Ausgangsbasis fiir die Modellierung. Ein zusétzlicher paralleler ohmscher Widerstand dient
zur Phasenkorrektur bei geringen Frequenzen, ein zusétzlicher paralleler Kondensator zur
Korrektur bei hohen Frequenzen. [85]

Die Autoren von [31] modellieren das Batterieverhalten mit einem ESB-Modell be-
stehend aus einem ohmschen Widerstand, zwei CPE und einem Warburgelement. Die
Griinwald-Letnikov-Definition [95] wird zur Diskretisierung der fraktionalen DGL genutzt.
Um den Rechenaufwand gering zu halten, werden vereinfachend nur die Zustande des
vorangehenden Zeitschritts — statt allen vorangehenden Zustanden - bei der rekursiven
Berechnung berticksichtigt. [31]

Pei et al. [30] konnten einen linearen Zusammenhang zwischen der Leerlaufzeit und
der Zeitkonstante eines 2RC-Modells feststellen. Sie haben ein Spannungsrelaxationsmo-
dell mit zeitveranderlicher Relaxationszeit eingefithrt, wodurch die Wartezeit bei OCV-
Messungen reduziert werden kann. Der Ansatz lasst sich allerdings nur auf stromlose
Zustande anwenden. [30]

Li et al. [96] ergénzen ein ESB mit mehreren RC-Gliedern mit einem Diffusionselement,
fur das die ficksche Diffusion als Ausgangspunkt diente. Die Autoren von [96] bertick-
sichtigen die Uberspannung aufgrund von Diffusion, die sich bei einem Stromsprung
mit signifikant geringerer Dauer als der Diffusionszeitkonstante ergibt. Die Diffusions-
tiberspannung wird in [96] anhand der Vereinfachung der Diffusionsgleichung nach [97]
berechnet. Die Ableitung der Oberflaichenkonzentration nach der Wurzel der Zeit ist bei
einem einzelnen Stromsprung mit geringer Dauer proportional zur Stromanderung [97].

Im Gegensatz dazu verwenden Braun et al. [98] ein erweitertes ESB-Modell mit einem
einfachen Diffusionsmodell fiir die Festkorperdiffusion in einem Aktivmaterialpartikel zur
Batteriemodellierung. Der Partikel besteht dabei vereinfachend angenommen aus einem
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Kern und einer Schale mit unterschiedlicher Kapazitat. Beim gewéhlten Ansatz handelt es
sich um eine vereinfachte Version eines Single-Particle-Modell (SPM) [99}|100, [101]] mit
nur zwei diskreten Volumen. 98]

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass es viele verschiedene Ansatze zur Mo-
dellierung der fickschen Diffusion und des resultierenden Warburgverhaltens von Lithium-
Ionen-Batterien gibt. Bei der experimentell beobachtbaren Batteriedynamik handelt es
sich meist um nichtideales Verhalten [102]. Dadurch wird die Modellierung zusatzlich
erschwert [[102].

2.5.2 Black-Box-Modellierung von Batterien mit neuronalen Netzen

In der aktuellen Forschung gibt es einige Beispiele fiir die Verwendung neuronaler Netze
bei der Modellierung von Lithium-Ionen-Batterien. An dieser Stelle wird zunachst der
Einsatz von BB-Modellen betrachtet.

Zur Abschitzung des SOC kommen héufig neuronale Netze zum Einsatz. Cui et al. [103]
geben in ihrer Veroffentlichung einen Uberblick tiber verschiedene Méglichkeiten der
SOC-Schétzung mit neuronalen Netzen.

In [104] werden Verwendungsmoglichkeiten neuronaler Netze bei der Schatzung des
Zustands von Lithium-Ionen-Batterien, einschlieBlich des SOC, des SOH, der verbleibenden
Nutzungsdauer und des thermischen Zustands aufgezeigt.

Die Autoren von [[105] verwenden dariiber hinaus beispielsweise ein Feedforward-Netz
mit zwei versteckten Schichten zur Abschéatzung des SOC. Dabei dienen die aktuelle
Spannung, der Batteriestrom und die Zeit als Eingabewerte [105].

Hoque et al. [106] verfolgen einen dhnlichen Ansatz zur SOC-Vorhersage. Sie legen
besonderen Wert auf die Beriicksichtigung hoher C-Raten. Die Vorhersagegenauigkeit
eines einfachen Feedforward-Netzes wird mit einem LSTM verglichen. Spannung, Strom
und Zeit werden als Eingabeparameter benutzt. Das LSTM schneidet insgesamt besser ab
als das Feedforward-Netz. [[106]

In [107] wird der SOC hingegen mit einem RNN abgeschatzt. Die letzten drei zur
Verfiigung stehenden Werte des SOC, des Batteriestromes, der Batteriespannung sowie
die Werte von vier Temperatursensoren werden als Eingabewerte verwendet [[107]].

Die Autoren von [108]] nutzen ein LSTM, um die Restkapazitit einer Lithium-Ionen-
Batterie abzuschétzen. Dazu verwenden sie die gemessene Spannung bei Konstantstromla-
dung (CC-Ladung) oberhalb einer bestimmten Batteriespannung und den Ladungsdurch-
satz bis zum Erreichen der Ladeschlussspannung [[108].

Wu et al. [[109] setzen neuronale Netze beim Batteriedesign ein. Sie nutzen ein pseudo-
zweidimensionales (P2D) Batteriemodell [94,/100,/110] zur Generierung von Trainingsdaten.
Dabei variieren sie verschiedene Designparameter. Ein erstes neuronales Netz bewertet,
ob die gewéhlte Parameterkombination zu einer moglichen Batteriekonfiguration fiihrt
oder nicht. Ein zweites neuronales Netz gibt die sich ergebende spezifische Energie und
die spezifische Leistung der Batterie entsprechend den gewahlten Parametern aus. [[109]

In [111] kommt ein Feedforward-Netz fiir die End-of-Line-Vorhersage zum Einsatz.
Nicht messbare physikalische Batterieparameter werden durch das neuronale Netz abge-
schatzt [[111]].
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Zhu et al. [112] nutzen ein LSTM zur Vorhersage der Batteriespannung anhand des
vorausgehenden Spannungswertes und der prognostizierten Strom- und SOC-Werte. Sie
verwenden eine Many-to-Many-Architektur. Das LSTM liefert fiir die drei betrachteten
Temperaturen gute Ergebnisse, obwohl die Temperatur nicht als Eingabewert beriicksich-
tigt wird. [112]

Neuere Ansatze nutzen NODE bei der BB-Modellierung von Lithium-Ionen-Batterien.
Beispielsweise nutzen Pepe et al. [113] NODE zur Schatzung des SOH einer Batterie.
Zum Vergleich wird die Zustandsschatzung mit unterschiedlichen Formen von RNN

durchgefiihrt [113].

2.5.3 Grey-Box-Modellierung von Batterien mit neuronalen Netzen

Auch die Kombination von physikalischer und datengetriebener Modellierung ist Gegen-
stand aktueller Forschung.

Park et al. [114] benutzen ein einfaches RNN, um die Spannungsvorhersage eines
SPM zu verbessern. Die Abweichung zwischen der gemessenen und der approximierten
Batteriespannung sowie der Strom werden als Eingabewerte fiir das RNN verwendet [114]).

In [115] werden NODE zur Modellierung des Wachstums der Feststoff-Elektrolyt-
Grenzphase (SEI) verwendet.

In [116] wird hervorgehoben, dass das Erlernen von physikalisch fundierten Zusam-
menhangen nur moglich ist, wenn die datengetriebenen Bestandteile von GB-Modellen die
internen Zustiande des Systems kennen. Bei den folgenden Ansitzen werden (zumindest
einige) interne Zustande an die neuronalen Netze iibergeben.

In [[117] wird ein ESB-Modell bestehend aus einer OCV-Quelle, einem seriellen ohm-
schen Widerstand und einem RC-Glied zur Batteriemodellierung verwendet. Die beiden
ohmschen Widerstinde sowie die Kapazitit werden durch ein neuronales Netz modelliert.
Dabei werden Abhéngigkeiten vom Strom und von der Temperatur beriicksichtigt. Das
ESB-Modell wird mit einem thermischen Modell gekoppelt. Das Modell wird in zeitdiskre-
ter Form implementiert. [117]]

Yang et al. [[118]] nutzen ein neuronales Netz, um den SOH einer Batterie abzuschatzen.
Sie extrahieren die Parameter eines einfachen ESB-Modells direkt aus den Ergebnissen von
Pulstests. Das neuronale Netz erhilt den SOC, den seriellen ohmschen Widerstand, den
Ladungstransferwiderstand sowie die Doppelschichtkapazitit als Eingabeparameter. [[118]

Die Autoren von [119] entwickeln ein hybrides Modell zur Zustandsschatzung. Sie nut-
zen ein P2D Modell, das mit einem thermischen Modell [120] gekoppelt ist, als Grundlage.
Mit Hilfe dieses elektrochemisch-thermischen Modells, das experimentell validiert wurde
und eine hohe Genauigkeit aufweist, werden Trainingsdaten fiir verschiedene Temperatu-
ren und Belastungsprofile erzeugt. Ein spezielles LSTM wird anhand dieser Daten trainiert,
um die internen Konzentrationen und Potenziale beider Elektroden einer Lithium-Ionen-
Batterie allein auf der Grundlage von Spannungs-, Strom- und Temperaturmessungen
abzuschatzen. [119]

Tu et al. [116] bilden hybride Modelle aus einem physikalischen Modell und einem
Feedforward-Netz. Als physikalisches Modell kommt das SPM mit zusétzlicher Modellie-
rung thermischer Vorgiange nach [121] oder alternativ das ESB-Modell mit zusatzlicher
Beriicksichtigung von Diffusion, das in [122] eingefiihrt wurde, zum Einsatz. Neben dem
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Batteriestrom und der Temperatur (beim ESB-Modell) erhilt das Feedforward-Netz die
internen Zustidnde des physikalischen Modells, wie beispielsweise die Oberflaichenkonzen-
tration, als Eingabeparameter. Dadurch kann das neuronale Netz physikalisch fundierte
Zusammenhiange erlernen, um die Abweichung zwischen dem physikalischen Modell und
der gemessenen Batteriespannung oder die Batteriespannung vorherzusagen. In einem
weiteren Schritt wird zusatzlich der SOH als Eingabeparameter des neuronalen Netzes
beriicksichtigt. Es wird eine alterungssensitive Vorhersage der Batteriespannung ermog-
licht, ohne Anpassungen am zugrundeliegenden physikalischen Modell vornehmen zu
miissen. [[116]]

In [123] wird der SOC einer Batterie mit einem Neural-Network-Ensemble-Modell
geschatzt. Dabei handelt es sich um einen GB-Ansatz, bei dem jede nichtlineare Funktion
im Modell durch ein spezielles, dafiir angepasstes neuronales Netz approximiert wird [123]].

In einer Folgearbeit fithren Luzi et al. [[124] ein Equivalent-Neural-Network-Circuit-
Modell ein. Ein ESB mit einer OCV-Quelle, einem seriellen ohmschen Widerstand und
K € N RC-Gliedern dient als Ausgangsbasis. Die Autoren verwenden ein neuronales Netz
zur Darstellung der OCV, wobei der SOC und die Temperatur als Eingabewerte dienen.
Zusitzliche Feedforward-Netzwerke approximieren die ohmschen Widerstande und die
Zeitkonstanten der RC-Glieder sowie den seriellen ohmschen Widerstand in Abhéngigkeit
vom Batteriestrom, dem SOC und der Temperatur. Das Modell wird in zeitdiskreter Form
implementiert. [124]

Leonori et al. [125] kombinieren die beiden zuvor genannten Ansétze [123,(124] zu einem
physikalisch inspirierten Equivalent-Neural-Network-Circuit-Modell. Die OCV-Quelle im
Equivalent-Neural-Network-Circuit-Modell [[124] wird durch einen komplexeren Ansatz
ersetzt, der durch die Beschreibung fraktionaler Ordnung im erweiterten SPM [[126, 127,
128]] inspiriert ist. Das erweiterte SPM ist ein physikalisches Modell, das die Batteriezelle
durch zwei kugelférmige Aktivmaterialpartikel in einem fliissigen Elektrolyt darstellt [126]
127, |128]. Dabei werden sowohl ohmsche Effekte als auch die Ladungsverteilung im
Elektrolyt beriicksichtigt [[126}127,|128]. Li et al. [129] haben das erweiterte SPM durch
eine Ndherung fraktionaler Ordnung fiir die Festkorperdiffusion vereinfacht. Leonori et
al. [125] nutzen neuronale Netze, um die ,, Zeitkonstante“ sowie den ,ohmschen Widerstand“
der SOC-Dynamik abzuschitzen. Der approximierte SOC dient als Eingabewert fiir das
neuronale Netz, das wiederum die OCV der Batteriezelle abschatzt [125]].

Die Autoren von [130] konzentrieren sich auf die physikalische Batteriemodellierung
in Kombination mit neuronalen Netzen. Das in [131]] eingefithrte physikalische Modell
dient als Ausgangsbasis. Es bildet den Ladungstransport sowie die Batteriespannung fiir
die beiden Elektroden unter Vernachldssigung der Dynamik des Elektrolyten ab [131]].
Bills et al. [[130] beriicksichtigen Alterungseftfekte wie die SEI-Bildung, Lithium-Plating,
die Isolierung von Aktivmaterial sowie den Anstieg des Innenwiderstands. UODE appro-
ximieren die verbleibende Abweichung zwischen dem physikalischen Alterungsmodell
und dem Experiment. Sie erhalten die internen Zustande des physikalischen Modells,
die nicht in der physikalischen Modellierung der Alterungseffekte enthalten sind, als
Eingabeparameter. [130]
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2.5.4 Offene Fragestellungen

Neuronale Netze werden im Bereich der Batteriemodellierung hauptsachlich zur Schatzung
des SOC und des SOH genutzt. Es erfolgt meist eine zeitdiskrete Modellierung. Durch
die Verwendung von NODE wird eine zeitkontinuierliche Beschreibung moglich. Das
Strom-Spannungs-Verhalten von Batterien wird bislang nur selten mit neuronalen Netzen
modelliert. In der aktuellen Forschung zur BB- und GB-Modellierung der Batteriedynamik
wird der Zusammenhang zwischen dem Warburgelement und der fickschen Diffusion nicht
ausgenutzt. Das Warburgelement wird durch Ndherungslosungen wie beispielsweise die
Reihenschaltung von K € N RC-Gliedern approximiert. Im Rahmen dieser Arbeit wird der
Spannungsfall iiber einem Warburgelement durch die Kombination der Nernst-Gleichung
und der Finite-Volumen-Diskretisierung des zweiten fickschen Gesetzes unter Verwendung
von NODE mit Vorwissen modelliert.
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Die in dieser Arbeit beschriebenen Simulationen wurden zu einem grof3en Teil bereits im
Rahmen der Publikationen [17,[32}33,|34] durchgefiihrt. Im Folgenden sind die wichtigsten
Informationen tiber die Durchfithrung der Simulationen zusammengefasst. Die Inhalte
sind im Wesentlichen den genannten Verdffentlichungen entnommen.

Sofern nicht anders angegeben, wurden die Modelle in Python (Version 3.7.6) [[132]
implementiert. Das Open-Source-Framework PyTorch (Version 1.9.0 oder 1.11.0) [[133]]
wurde verwendet. Es bietet zwei Hauptfunktionen fiir das maschinelle Lernen: die Berech-
nung und Verarbeitung von Tensoren und die automatische Differentiation neuronaler
Netze [133]]. Dartiber hinaus wurde die Bibliothek torchdiffeq (Version 0.1.1, 0.2.1 oder
0.2.3) [134] verwendet. Sie basiert auf PyTorch und erméglicht die Losung von DGL bzw.
NODE sowie die Backpropagation durch deren Losungen [[134]. Im Detail wurden bei
der Modellierung des RC-Gliedes (siehe Kapitel [4) die Version 1.9.0 von PyTorch und die
Version 0.1.1 von torchdiffeq verwendet. Bei der Modellierung der Batteriemodelle A und B
(siehe Kapitel 6.3 und [6.4) kam ebenfalls Version 1.9.0 von PyTorch zum Einsatz. Allerdings
wurde hier die neuere Version 0.2.1 von torchdiffeq verwendet. Bei der Modellierung von
Diffusionsvorgiangen (siehe Kapitel [5) sowie bei den Batteriemodellen C und D (siehe
Kapitel [6.5| und wurden die Version 1.11.0 von PyTorch und die Version 0.2.3 von
torchdiffeq verwendet.

Zur Generierung der Trainings-, Validierungs- und Testdaten in Kapitel wurde
ein WB-Modell eines RC-Gliedes in Python erstellt. Die entsprechende DGL wurde un-
ter Verwendung des DGL-Losers LSODA [135] der Python-Bibliothek SciPy (Version
1.4.1) [136] ausgewertet. Die Implementierung von LSODA baut auf einem DGL-Loser von
ODEPACK [137] auf.

Zur Generierung der Trainings- und Testdaten in Kapitel wurde ein WB-Modell
der fickschen Diffusion in einem sphiarischen Partikel in Python erstellt. Das Verfahren
nach Dormand und Prince der Ordnung 5(4) [138] wurde zur Losung der im WB-Modell
enthaltenen DGL genutzt. Dabei kam die Bibliothek torchdiffeq zum Einsatz.

In Kapitel wurden WB-Modelle eines Warburgelementes und eines RC-Gliedes
zur Generierung von Trainings- und Testdaten eingefithrt. Die Modelle wurden in MAT-
LAB/Simulink [[139}|140] (MATLAB R2020a, Simulink Version 10.1) implementiert. Details
zur Implementierung sind im entsprechenden Kapitel zu finden. Die automatische Solver-
auswahl mit variabler Schrittweite kam zum Einsatz. Es wurde eine maximale Schrittweite
von 0,5 s gewahlt.

Die DGL und NODE in den BB- und GB-Modellen wurden mit unterschiedlichen Lo-
sungsverfahren gelost. Die verwendeten Verfahren sind den jeweiligen Kapiteln zum
Training der Modelle zu entnehmen. Sofern nicht anders angegeben, wurde eine abso-
lute Toleranz von 102 und eine relative Toleranz von 10~/ verwendet. Die Bibliothek
torchdiffeq kam bei der Losung der DGL und NODE zum Einsatz. Bei der Definition der Ver-
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lustfunktion fiir das Training der BB- und GB-Modelle wurden teilweise unterschiedliche
Groflen verwendet. Bei der Berechnung des Trainingsfehlers wurden dann die Zahlenwerte
der jeweiligen Grofien in SI-Einheiten verwendet. Die Backpropagation des Trainingsfeh-
lers durch die DGL bzw. NODE wurde mit der Standardmethode odeint von torchdiffeq
durchgefiihrt, bei der die Kettenregel zur Fehlerriickfithrung zum Einsatz kommt. Es konn-
te auf die Verwendung anspruchsvollerer Verfahren wie beispielsweise der adjungierten
Methode [13] oder des Checkpointing-Schemas [[15] verzichtet werden, da keine Speicher-
probleme zu erwarten waren. Die prinzipielle Vorgehensweise bleibt von der Wahl des
Verfahrens unbeeinflusst. Fiir algebraische Gleichungen wurde die automatische Differen-
tiation von PyTorch verwendet. Der Fehler wurde mit einem Adam-Optimierer minimiert.
Dabei wurde mit Ausnahme des zweiten Trainingsschrittes in Batteriemodell B (siehe
Kapitel [6.4) jeweils nur ein Trainingsbeispiel pro Aktualisierungsschritt berticksichtigt. Im
zweiten Trainingsschritt von Modell B wurden alle Zeitreihen des Trainingsdatensatzes
gleichzeitig beriicksichtigt.

In den Batteriemodellen (siehe Kapitel [6) ist jeweils eine NODE zur Bestimmung des
SOC enthalten. Der Startwert fiir den SOC musste vorgegeben werden. Vor Beginn der
Aufzeichnung der Messreihen wurde jeweils eine Ruhephase eingehalten. Die Batterie
wurde nicht belastet. Es wurde deshalb angenommen, dass die Batterie sich zu Beginn im
Gleichgewicht befindet und die Batteriespannung der OCV entspricht. Die OCV-Kurve
wurde invertiert, um den entsprechenden SOC zur Anfangsspannung zu ermitteln. Die
Batteriemodelle A und B enthalten jeweils ein RC-Glied. Zur Losung der entsprechenden
NODE musste der initiale Spannungsfall iiber dem RC-Glied vorgegeben werden. Dieser
wurde jeweils zu Urc(0) = 0V gesetzt. Die Batteriemodelle C und D (siehe Kapitel [6.5/und
enthalten ein GB-Diffusionsmodell, das auf der Finite-Volumen-Diskretisierung der
Festkorperdiffusion in einem Aktivmaterialpartikel basiert. Die zeitliche Anderung der
durchschnittlichen entdimensionalisierten Lithiumkonzentration innerhalb der gewahlten
Kontrollvolumen wird betrachtet. Die entdimensionalisierten Durchschnittskonzentratio-
nen Cy bis C4 wurden jeweils mit dem errechneten Wert fiir den SOC initialisiert. Absolute
Strombetrége, die kleiner als 0,25 A sind, wurden bei allen Batteriemodellen auf 0 A gesetzt.

Zum Trainieren, Validieren und Testen des BB- und des GB-Modells des RC-Gliedes
(siehe Kapitel und sowie zum Trainieren und Testen des (erweiterten) GB-
Diffusionsmodells (siehe Kapitel [5.2.2]und [5.3.2) wurden Datensitze verwendet, die mit
Hilfe von WB-Modellen generiert wurden. Dementsprechend sind die exakten Startwerte
fir den Spannungsfall iiber dem RC-Glied, die Durchschnittskonzentrationen in den
Kontrollvolumen und/oder den SOC bekannt.

Beim erweiterten GB-Diffusionsmodell (siehe Kapitel sowie bei den Batteriemo-
dellen C und D (siehe Kapitel [6.5.5.2 und [6.6.4.2) wurde jeweils das Modellverhalten im
Frequenzbereich untersucht. Die Modelle bzw. Teile davon wurden mit einem Stromsprung
angeregt und die resultierende Spannungsantwort mittels Fouriertransformation ausge-
wertet. Ausgehend vom stromfreien Zustand wurde ein schneller linearer Stromanstieg
simuliert. Das Stromsignal sowie die Spannungsantwort wurden zur Berechnung der Impe-
danz Z nach den Erkenntnissen in [141]] verwendet. Eine geeignete Wahl des DGL-Lésers
inklusive der Toleranz hat sich als wichtig fiir die Impedanzsimulation herausgestellt. Bei
der Verwendung des Verfahrens nach Dormand und Prince der Ordnung 5(4) mit einer
absoluten Toleranz von 10~? und einer relativen Toleranz von 10~ ergab sich jeweils ein
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stark verrauschtes Impedanzspektrum. Die Wahl einer kleineren absoluten und relativen
Toleranz von jeweils 10~2° fithrte zu einer signifikanten Verbesserung der Ergebnisse. Die
Variation des DGL-Losers beeinflusste die Ergebnisse nur unwesentlich.
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4 Methodenentwicklung (1): Modellierung
dynamischer Systeme mit neuronalen
gewohnlichen Differentialgleichungen

In diesem Kapitel wird untersucht, inwieweit NODE zur Modellierung dynamischer Sys-
teme geeignet sind. In der urspriinglichen Veroéffentlichung [[13]] wurden keine externen
Eingangsgrof3en bei der Modellierung mit NODE beriicksichtigt. Um dynamische Vorgange
beschreiben zu konnen, ist die Verarbeitung externer Groéf3en jedoch wichtig.

Zuniachst wird gezeigt, wie die BB-Modellierung eines RC-Gliedes mit einer NODE
erfolgen kann. Darauf aufbauend wird die grundsatzliche Vorgehensweise bei der GB-
Modellierung dynamischer Systeme mit NODE am Beispiel des RC-Gliedes aufgezeigt.

Die Ergebnisse, die in diesem Kapitel gezeigt werden, wurden bereits in [17]] veroffent-

licht.

4.1 Black-Box-Modellierung mit neuronalen gewohnlichen
Differentialgleichungen

NODE wurden von zahlreichen Publikationen aufgegriffen und erweitert (vgl. [14} |15,
16} (62} |63 [142| [143]]). Eine kurze Einfithrung erfolgte in Kapitel NODE konnen
zur Modellierung dynamischer Systeme genutzt werden. Im Folgenden wird anhand des
Beispiels eines RC-Gliedes gezeigt, wie eine BB-Modellierung dynamischer Systeme mit
externen Groflen, die durch inhomogene DGL beschrieben werden, mit NODE erfolgen
kann.

4.1.1 Beriicksichtigung externer Grof3en

Die Anderungen der Zustinde eines dynamischen Systems werden iiblicherweise in Form
von ODE dargestellt. Wenn externe Groflen das Verhalten eines Systems beeinflussen,
sind die entsprechenden ODE inhomogen. Die zeitlichen Anderungen der Zustandsgrofien
lassen sich wie folgt beschreiben:

dz(t)
5 - ED.u), (4.1)

wobei z die Zustandsgrofien und u die externen Grofien beschreibt. Bei der Funktion f
handelt es sich um eine kontinuierliche Funktion. Wenn die Funktion f zusatzlich explizit
von der Zeit t abhédngt, konnen zeitvariante Systeme durch die DGL beschrieben werden.
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z, i f(zy,ug, ty, 0) ,f(zl: uy, ty,0) :

uo u1 u2

Abbildung 4.1: Beriicksichtigung externer Grofien in neuronalen gewdhnlichen Differenti-
algleichungen. Quelle: Fig. 1 in [17], angepasst, lizenziert unter CC BY 4.0,
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcodel

Das dynamische System nach Gleichung soll durch eine NODE beschrieben werden.
In der Definition von NODE nach Gleichung (2.10) werden jedoch keine externen Grofien
beriicksichtigt. Es muss entsprechend verallgemeinert werden:

dz(t)
5 - fED.u).16), (4.2)
z(0) =z .

wobei f eine parametrische Funktion und Gleichung eine NODE mit externen Ein-
gangsvariablen darstellt. Bei der Implementierung von NODE nach Gleichung miissen
die externen Grofien u bericksichtigt werden. Dabei geniigt es im Allgemeinen nicht,
die entsprechenden Zahlenwerte der externen Grofien zu den auszuwertenden Zeitpunk-
ten zur Verfiigung zu stellen. Bei der numerischen Integration der NODE mit adaptiven
DGL-Losern werden uiblicherweise auch Zeitpunkte, die zwischen den auszuwertenden
Zeitpunkten liegen, betrachtet. Der zeitliche Verlauf der externen Grofien u(t) muss dem
neuronalen Netz als Eingang zugefiihrt werden. Liegen nur Daten der externen Gréflen zu
den auszuwertenden Zeitpunkten vor, kann eine Interpolation der vorliegenden Daten
helfen. Im einfachsten Fall kann eine lineare Interpolation der Daten erfolgen.

In Abbildung[4.1]ist der vorgeschlagene Ansatz zur Beriicksichtigung externer Gréfien
bei der Verwendung von NODE schematisch dargestellt.

4.1.2 Black-Box-Modellierung eines RC-Gliedes

Ein RC-Glied (siehe Kapitel dient als Anwendungsbeispiel. Die Wahl eines RC-
Gliedes wurde bewusst getroffen, da sich dessen dynamisches Verhalten einfach beschrei-
ben lasst. Das RC-Glied ist auBerdem Bestandteil einfacher ESB (siehe Kapitel [2.4.2.2).

In Abbildung ist ein RC-Glied dargestellt. Die parallele Verbindung aus einem
ohmschen Widerstand und einem Kondensator wird durch eine Stromquelle gespeist. Die
Ausgangsspannung Ugc entspricht dem Spannungsfall iiber dem RC-Glied. Der Strom I
stellt die externe Grof3e des Systems dar. Der Spannungsfall iiber dem RC-Glied ergibt sich
nach der DGL wie folgt:

dUgrc 1 1
e —  Uge.
it C R-C ¢
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4.1 Black-Box-Modellierung mit neuronalen gewohnlichen Differentialgleichungen

Abbildung 4.2: RC-Glied. Quelle: Fig. 2 in [17], angepasst, lizenziert unter CC BY 4.0,
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode.

Exemplarisch wurden die Parameter R = 100 Q und C = 0,01 F fiir die Simulation gewahlt.
Die Anfangsspannung wurde auf Urc(0) = 1V gesetzt. Folgende NODE wurde zur GB-
Modellierung des RC-Gliedes verwendet:

dUgrc
dt

= f(Urc, 1, 0y) , (4.3)

wobei die parametrische Funktion f ein lineares Feedforward-Netz mit zwei versteckten
Schichten mit je 10 Neuronen darstellt. Es wurden keine Schwellenwerte verwendet. Die
Spannung Urc und der Batteriestrom I,y werden dem neuronalen Netz als Eingabewerte
zugefithrt. Es muss keine explizite Zeitabhangigkeit beriicksichtigt werden. Die Zahlen-
werte der Gewichte, die im Parametervektor 0 I zusammengefasst sind, wurden nach der
stetigen Gleichverteilung U (—+/1/1,+/1/1) initialisiert, wobei L € N der Anzahl der Eingénge
des jeweiligen Neurons entspricht (vgl. [43]]). Die beiden Eingabewerte des neuronalen
Netzes haben unterschiedliche Einheiten: Volt und Ampere. Der Ausgang des neuronalen
Netzes hat die Einheit Vs~!.

Zum Trainieren, Validieren und Testen wurden Datensitze mit Hilfe eines WB-Modells
generiert. Der zeitliche Verlauf des Stromes wurde dabei variiert. Zur Generierung der
Trainingsdaten wurden zwei sinusformige Stromsignale mit unterschiedlichen Amplituden,
Frequenzen und Phasenverschiebungen benutzt. Fiir die Validierung wurde ebenfalls ein
sinusformiger Strom vorgegeben. Hier wurde eine zeitabhangige Amplitude gewahlt. Zum
Testen der Generalisierungsfahigkeit des trainierten Modells wurde eine Kombination aus
sinus- und cosinusférmigem Stromverlauf verwendet. Im Detail wurden die Stromsignale
wie folgt vorgegeben:

Livain1 (t) = 1A - sin(27t-50Hz - t + 5) (4.4a)
Livain2 (1) =2 A - sin(2t-30Hz - t + 1) (4.4Db)
La(t) =5A -sin(2mw-25Hz -t +0) - 15 - ts™ !, (4.4c)
Liest(t) =3 A -sin(2t- 80Hz - t + 2) - cos(2mt- 50Hz - t) , (4.4d)

wobei [irain1 und Iirainz die beiden Stromverlaufe fiir das Training darstellen. Der Strom-
verlauf fir die Validierung wird mit I,,; und der Stromverlauf fiir den Test wird mit L
bezeichnet. Rauschen wurde nicht beriicksichtigt. Es wurden jeweils die ersten 0,05 s jeder
Zeitreihe betrachtet. Um zu zeigen, dass NODE auch unregelméflig abgetastete Werte
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4 Methodenentwicklung (1): Modellierung dynamischer Systeme mit NODE

Tabelle 4.1: Simulationsergebnisse fiir die Black-Box-Modellierung des Spannungsfalls
tiber dem RC-Glied. Die Tabelle enthalt die mittlere quadratische Abweichung
(MSE) zwischen der tatsichlichen und der approximierten Spannung. Quelle:
Ausschnitt aus Table 1 in [17]], angepasst und iibersetzt, lizenziert unter CC
BY 4.0, https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/1legalcode.

MSE/1073 V2 Durchlauf 1 Durchlauf 2 Durchlauf 3
Trainingsdatensatz 1 0,299 0,366 0,310
Trainingsdatensatz 2 0,554 0,918 0,712
Validierungsdatensatz 0,318 0,247 0,362
Testdatensatz 6,380 5,587 6,208

verarbeiten konnen, wurden die vier betrachteten Zeitreihen in jeweils 200 Zeitschritte
mit zufilliger Lange zwischen 1,0 - 107! s und 1,3 - 1073 s aufgeteilt.

Zur Losung der NODE nach Gleichung wurde das explizite Euler-Verfahren [|144]]
verwendet. Insgesamt wurden 3000 Optimierungsschritte pro Trainingsdurchlauf durchge-
fithrt. Dabei wurde die Reihenfolge der Trainingsbeispiele zuféllig gewahlt. Der Startwert
der Spannung Urc(0) = 1V sowie die Funktionen zur Beschreibung der Stromverlaufe
nach den Gleichungen wurden dem DGL-Léser als Eingange zugefiihrt. Die MSE zwi-
schen dem mit dem BB-Modell approximierten Spannungsfall Urcgp iiber dem RC-Glied
und dem gewtiinschten, mit dem WB-Ansatz simulierten Spannungsfall Urc wg Uiber dem
RC-Glied wurde als Verlustfunktion verwendet:

L= % . Z(URC,BB(tj) - URC,WB(tj))2 . (4.5)
=1

Ein Adam-Optimierer mit einer Lernrate von n = 0,01 wurde zur Minimierung des Trai-
ningsfehlers verwendet. Um eine Uberanpassung zu vermeiden, wurde zusétzlich der
Validierungsdatensatz wihrend des Trainingsvorgangs herangezogen. Die Modellparame-
ter, die wiahrend des Trainings zum kleinsten Validierungsfehler gefithrt haben, wurden
fir das finale Modell verwendet. Insgesamt wurde der Trainingsvorgang dreimal wieder-
holt. In Tabelle [4.1|sind die finalen Trainings-, Validierungs- und Testfehler fiir die drei
Trainingsdurchldufe zusammengefasst.

Die Ergebnisse von Durchlauf 1 und Durchlauf 3 weichen nur geringfiigig voneinander
ab. Beim zweiten Trainingsdurchlauf traten die grofiten Trainingsfehler auf. Bei den Test-
und Validierungsdatensatzen wurden im zweiten Durchlauf jedoch die besten Ergebnisse
erzielt. Alles in allem fallen die Testfehler etwa eine Grof3enordnung grofler aus als die
Trainings- und Validierungsfehler. Die Ergebnisse aus Durchlauf 2 sind in Abbildung
dargestellt. Auf der linken Seite sind die zeitlichen Verlaufe der tatsachlichen (WB) und der
approximierten (BB) Ausgangsspannung fiir die Trainings-, Validierungs- und Testdaten
dargestellt. Die rechte Seite zeigt den absoluten Fehler als Differenz zwischen der appro-
ximierten und der tatsdchlichen Spannung. Der Spannungsfall iiber dem RC-Glied kann
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r; A 0,2
Z ] vy 2 ]
b%:) 1,00 \ i \ 1 i e 00N, s o
o
0,75 L>4 WB“V/! \g'/ = =017 BB
- BB —— GB golz= GB
0,00 0,02 0,04 0,00 0,02 0,04
t/s t/s
(a) Training 1
0,2
a “\ /\
Z 0,11
4 9 ] Ny
= 2 / A / E //‘/ \\ 1
~ — - -
S / 3 / £ 00— S e
=) / A i 5 BEREEEE e
11+ - WB 7 e} —0.11
---- BB | \, =7 ]--—- BB
-— GB W/ _0ol== GB
0,00 0,02 0,04 0,00 0,02 0,04
t/s t/s
(b) Training 2
91 0,2
1 —/\ [
> 1 ! .E I TN
3 = B e
:Dm 04 / LL‘ \'\
- WB / £ 01 .
- BB = -~ BB
_14== GB \ opl== CB
0,00 0,02 0,04 0,00 0,02 0,04
t/s t/s
(c) Validierung
p: 0,2
1""\“.“. o \X = 0l N4
> 1 o 5] N \\\ Ky / \ ' /
3 L =YY \/\,\ e
bm 1 & ) / \
9 %
QL 4
01 ‘\ =011 gp
_gpi—— GB
0,00 0,02 0,04 0,00 0,02 0,04
t/s t/s
(d) Test
Abbildung 4.3: Vergleich der Ergebnisse der Black-Box- (BB) und der Grey-Box-Modellie-

rung (GB) des RC-Gliedes mit der tatsachlichen Spannung, die sich mit dem
White-Box-Modell (WB) ergibt: a) Training 1, b) Training 2, c¢) Validierung,
d) Test. Links ist der Spannungsverlauf und rechts der absolute Approxi-
mationsfehler dargestellt. Quelle: Fig. 3 in [17], angepasst und iibersetzt,
lizenziert unter CC BY 4.0, https://creativecommons.org/licenses/by/
4.0/legalcode.
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4 Methodenentwicklung (1): Modellierung dynamischer Systeme mit NODE

fur beide Zeitreihen des Trainingsdatensatzes gut durch das BB-Modell wiedergegeben
werden. Die Spannungsverlaufe, die sich fiir die Validierungs- und Testdaten ergeben,
weichen deutlich von den Trainingsdaten ab. Dennoch konnen diese gut vom Modell
approximiert werden. Die Ergebnisse fallen insgesamt sehr gut aus. Die absolute Abwei-
chung zwischen dem gewiinschten Spannungsverlauf, der sich anhand des WB-Modells
ergibt, und der Vorhersage des BB-Modells féllt in allen betrachteten Fallen gering aus.
Die Ergebnisse in Tabelle [4.1lund Abbildung [4.3| zeigen, dass die Parameter anhand der
zur Verfiigung stehenden Trainingsdaten angepasst werden konnten. Die unterschied-
lichen Stromverlaufe, die die Ausgangsspannung maf3geblich beeinflussen, konnten als
externe Grof3e berticksichtigt werden. Die Testergebnisse zeigen, dass das Modell zudem
generalisierungsfahig ist.

4.2 Grey-Box-Modellierung mit neuronalen gewohnlichen
Differentialgleichungen

4.2.1 Grundsatzliche Vorgehensweise

Oussar und Dreyfus [8], Sohlberg [[10] und Hamilton, Lloyd und Flores [12]] nutzen WB-
Modelle als Grundlage fiir die GB-Modellierung. In Analogie dazu wurde ein Ansatz zur
GB-Modellierung mit NODE entwickelt, der in diesem Kapitel anhand des Beispiels eines
RC-Gliedes demonstriert wird. Die DGL zur Beschreibung des betrachteten dynamischen
Systems dienen als Ausgangspunkt. Einzelne Teile oder ganze Ausdriicke werden dann
durch Parameter oder parametrische Funktionen ersetzt. Auch Annahmen, die iiber die
physikalische Modellierung hinausgehen, konnen durch Parameter oder parametrische
Funktionen ergianzt werden. Durch die Kombination von physikalischer Modellierung
und parametrischen Bestandteilen entsteht ein GB-Modell. Externe Variablen konnen wie
bei der BB-Modellierung nach Kapitel 4.1| berticksichtigt werden. Hier ist noch einmal
hervorzuheben, dass physikalisch motivierte DGL und NODE in einem gemeinsamen DGL-
System dargestellt und geldst werden konnen. Ein DGL-Léser wertet den zeitlichen Verlauf
der Zustandsgrofien aus. Es muss eine Methode zum Einsatz kommen, die Backpropagation
ermoglicht. Wie bei der BB-Modellierung muss in Abhéngigkeit des zu modellierenden
Systems ein Optimierer gewahlt werden, um den Trainingsfehler zu minimieren.

4.2.2 Grey-Box-Modellierung eines RC-Gliedes

Das RC-Glied aus Kapitel [4.1.2] dient auch hier als Anwendungsbeispiel. Die Anderung des
Spannungsfalls iiber dem RC-Glied mit der Zeit hangt vom Strom und dem Spannungsfall
selbst ab. Beispielhaft wurde angenommen, dass der Proportionalitdtsfaktor 1/c des Stromes
bekannt und der Proportionalitatsfaktor -1/r-c der Spannung in Gleichung unbekannt
sei. Dieses Vorwissen floss in die Erstellung des GB-Modells ein. Aus Gleichung

wurde die DGL dis )

RC
=w-Upc+="-1, 4.6
5~ @ Uret 5 (4.6)
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Tabelle 4.2: Simulationsergebnisse fiir die Grey-Box-Modellierung des Spannungsfalls
tiber dem RC-Glied. Die Tabelle enthalt die mittlere quadratische Abweichung
(MSE) zwischen der tatsdchlichen und der approximierten Spannung. Quelle:
Ausschnitt aus Table 1 in [17]], angepasst und iibersetzt, lizenziert unter CC
BY 4.0, https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/1legalcode.

MSE/1073 V? Durchlauf 1 Durchlauf 2 Durchlauf 3
Trainingsdatensatz 1 1,073 0,896 0,891
Trainingsdatensatz 2 1,364 1,678 1,687
Validierungsdatensatz 1,529 1,512 1,512
Testdatensatz 2,169 2,325 2,329

mit dem lernbaren Parameter w abgeleitet. Der Parameter o stellt eine Gré3e der Einheit
s~! dar. Der Wert des Parameters wurde nach der stetigen Gleichverteilung 2/ (—1, 1) initia-
lisiert. Bei Gleichung handelt es sich um eine sehr einfache NODE mit integriertem
Vorwissen. An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass dieses einfache Beispiel lediglich
zur Veranschaulichung der Vorgehensweise bei der GB-Modellierung dienen soll.

Die grundsitzliche Vorgehensweise beim Training und bei der Auswertung des Modells
entspricht dem erlduterten Vorgehen bei der BB-Modellierung in Kapitel Die MSE
zwischen der mit dem GB-Modell approximierten Spannung Urc s und der gewiinschten,
mit dem WB-Ansatz simulierten Spannung Urc.wp wurde als Verlustfunktion verwendet:

L= % : Z(URC,GB(tj) — Urcwn(£))” . (4.7)
=

Da der Trainingsfehler schneller konvergierte, wurde das Training bereits nach 1000
Optimierungsschritten pro Trainingsdurchlauf beendet. Wie bei der BB-Modellierung
wurde das Training dreimal wiederholt.

Beim ersten Durchlauf ergab sich ein Wert von —0,8292 s~! fiir den Parameter w. In
Durchlauf 2 nahm o den Wert —0,6965 s~! an und in Durchgang 3 ergab sich mit —0,6931 s
ein vergleichbarer Wert. Die approximierten Werte fiir » weichen insbesondere bei den
Durchgingen 2 und 3 deutlich vom tatsichlichen Wert -1/r¢c = -1/100Q:001F = —1s~"
ab. Je nach Initialisierung des Parameters und Reihenfolge der verwendeten Datensatze
beim Training, kommt es zu unterschiedlichen Trainingsergebnissen. Bei den gefundenen
Minima kann es sich um unterschiedliche lokale Minima handeln. Tabelle [4.2] enthélt
die jeweilige MSE zwischen der approximierten und der tatsachlichen Spannung fiir das
Training, die Validierung und den Test fiir die unterschiedlichen Trainingsdurchlaufe.

Die Unterschiede zwischen den Ergebnissen der drei Trainingsdurchléaufe sind gering.
Vor allem die Ergebnisse von Durchlauf 2 und Durchlauf 3 weichen nur unwesentlich
voneinander ab, was mit dem dhnlichen Wert fiir den Parameter o begriindet werden kann.
Der Trainingsfehler des ersten Durchlaufs fillt fiir Datensatz 1 am grof3ten, fiir Datensatz 2
jedoch am kleinsten aus. Der Validierungsfehler des ersten Durchlaufs ist nur geringfiigig
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grofler als bei den beiden anderen Durchlaufen. Auffallig ist, dass der Testfehler hier am
kleinsten ausfallt. Bei allen drei Trainingsdurchldufen wurden gute Ergebnisse erzielt.
Die Ergebnisse von Durchlauf 1 sind im Vergleich zu den Ergebnissen aus der BB-
Modellierung in Abbildung [4.3| dargestellt. Das GB-Modell kann die Spannungsfille tiber
dem RC-Glied, die sich fiir die beiden Zeitreihen des Trainingsdatensatzes ergeben, mit
guter Genauigkeit wiedergeben. Auch die Validierungs- und Testdaten werden gut durch
das Modell nachgebildet. Die absoluten Abweichungen zwischen den gewtiinschten Span-
nungsverlaufen, die sich anhand des WB-Modells ergeben, und den Vorhersagen des
GB-Modells fallen in allen betrachteten Féllen gering aus. Wéahrend des Trainings konnte
der Parameter des GB-Modells angepasst werden, sodass der Verlauf der Ausgangsspan-
nung unter Beriicksichtigung des jeweiligen Stromverlaufs in guter Naherung durch das
Modell wiedergegeben werden kann. Dies wird auch durch die geringen Abweichungen
zwischen der tatsdchlichen und der approximierten Spannung in Tabelle 4.2| deutlich.

4.3 Vergleich der Ergebnisse von Black-Box- und
Grey-Box-Modellierung

In Kapitel [4.1.2] wurde anhand eines RC-Gliedes aufgezeigt, wie die BB-Modellierung mit
NODE unter Beriicksichtigung externer Gréflen auf dynamische Systeme angewendet
werden kann. Dabei wurde der Spannungsfall iiber dem RC-Glied mit Hilfe eines BB-
Modells approximiert. Der Strom diente als externe Variable.

Zur GB-Modellierung in Kapitel[4.2.2] wurde dasselbe RC-Glied mit denselben Trainings-,
Validierungs- und Testdaten verwendet, um einen Vergleich der Ergebnisse der BB- und
der GB-Modellierung zu ermoglichen.

Sowohl bei der BB- als auch bei der GB-Modellierung wurden gute Ergebnisse erzielt.
Obwohl die Trainings- und Validierungsfehler im Vergleich zu den Ergebnissen bei der
BB-Modellierung grofier ausfallen, ist der Testfehler bei der GB-Modellierung um einen
Faktor von ungefahr 2,5 kleiner. Dies ldsst darauf schlieffen, dass die Generalisierungsféhig-
keit des GB-Modells besser ist. Die Beriicksichtigung von Vorwissen fiithrt zu einfacheren
Modellstrukturen und einfacheren zu approximierenden Abhéingigkeiten. In diesem Ex-
trembeispiel wurde lediglich ein lernbarer Parameter bei der GB-Modellierung verwendet.

4.4 Kurzzusammenfassung

In diesem Kapitel konnte gezeigt werden, wie NODE zur Modellierung dynamischer
Systeme unter Beriicksichtigung von externen Variablen eingesetzt werden konnen. NODE
erlauben die Verwendung von unregelmafig abgetasteten Werten fiir das Training und
die Evaluation des Modells. Aulerdem konnen sie bei der GB-Modellierung verwendet
werden. NODE, klassische DGL und/oder algebraische Gleichungen koénnen in einem
Gleichungssystem zusammengefasst werden. Ziel des Kapitels war es zu zeigen, wie
externe Groflen bei der BB- und bei der GB-Modellierung dynamischer Systeme mit NODE
beriicksichtigt werden kdnnen. Die Vorgehensweise wurde anhand der Modellierung eines
RC-Gliedes verdeutlicht. An dieser Stelle sei noch einmal darauf hingewiesen, dass dieses
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4.4 Kurzzusammenfassung

einfache Beispiel lediglich zur Veranschaulichung der Vorgehensweise bei der BB- und
GB-Modellierung dienen sollte.
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5 Methodenentwicklung (2):
Grey-Box-Modellierung von
Diffusionsvorgangen

Aufbauend auf den Erkenntnissen aus der Modellierung des RC-Gliedes wurde ein GB-
Diffusionsmodell entwickelt, trainiert und getestet. Die Vorgehensweise bei der Modellie-
rung wird in diesem Kapitel erlautert. Auflerdem werden die entsprechenden Ergebnisse
gezeigt und diskutiert. Diese wurden bereits in [33] veréffentlicht.

5.1 Grundsatzliche Vorgehensweise

In einer Lithium-Ionen-Batterie finden verschiedene diffusive Transportmechanismen
statt, darunter die Festkorperdiffusion in den Aktivmaterialpartikeln der Elektroden [22]],
die Diffusion der Lithiumionen im Elektrolyt [23] oder die Festkorperdiffusion von Lithi-
um in den (oder aus dem) Anodeniiberhang [25]. Die rdumlich-zeitliche Anderung der
Konzentration aufgrund von Diffusion wird im Allgemeinen durch das zweite ficksche
Gesetz beschrieben (siehe Gleichung (2.20)) [20} 26| 94]. Im weiteren Verlauf wird davon
ausgegangen, dass die Festkorperdiffusion innerhalb der Aktivmaterialpartikel den wesent-
lichen Diffusions-Transportmechanismus darstellt. In einem elektrochemischen System
wie einer Lithium-Ionen-Batterie fithren diffusionsbedingte Anderungen der Konzentra-
tion zu extern beobachtbaren Spannungsanderungen [18,22,|77]. Das Warburgelement
zur Beschreibung dieser Spannungsanderungen in ESB-Modellen wurde bereits in Ka-
pitel beschrieben. Im Folgenden wird gezeigt, wie aufbauend auf den fickschen
Gesetzen eine GB-Modellierung von Diffusionsvorgéangen erfolgen kann.

Abbildung[5.1]zeigt einen graphischen Uberblick des gewihlten Modellierungs- und Trai-
ningsansatzes. Zunéachst wurde ein GB-Diffusionsmodell fiir die Konzentrationsdynamik
aufgrund von fickscher Diffusion erstellt. Dieses wurde mit numerischen Simulationser-
gebnissen eines physikalischen Diffusionsmodells trainiert (Abbildung 5.1a)).

Anschlieflend wurde das Modell um die Beschreibung einer Konzentrations-Spannungs-
Beziehung, die eine Vorhersage der Diffusionsspannung ermdéglicht, erweitert. Zum Trai-
nieren des erweiterten Modells wurden zunéchst die Ergebnisse der WB-Modellierung
eines Warburgelementes im Zeitbereich verwendet (Abbildung [5.1b). Um die Flexibilitit
des GB-Ansatzes zu demonstrieren, wurde das GB-Modell zusatzlich anhand der Simulati-
onsergebnisse fiir ein RC-Glied trainiert (Abbildung 5.1c).
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Abbildung 5.1: Aufteilung der Simulation und des Trainings des Grey-Box-Diffusions-
modells in drei Teile: a) Konzentrationsverlauf, b) Spannungsfall iiber
einem Warburgelement, ¢) Spannungsfall iiber einem RC-Glied. Ziel ist
die Vorhersage der langsamen Zeitdynamik der entdimensionalisierten
Oberflachenkonzentration Cs oder der Diffusionsspannung Ugig. Quel-
le: Figure 1 in [33], angepasst und tibersetzt, lizenziert unter CC BY 4.0,
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode.

5.2 Oberflachenkonzentration

5.2.1 White-Box-Modellierung — Generierung der Trainingsdaten

5.2.1.1 Modellbildung

Als Grundlage fiir die GB-Modellierung wurde zunéchst ein physikalisches Modell des Kon-
zentrationsverlaufs von Lithium in einem sphéarischen Aktivmaterialpartikel erstellt. Dieses
diente auch zur Generierung der Trainings- und Testdaten fiir das GB-Diffusionsmodell
zur Approximation der Oberflichenkonzentration.

Der Einfachheit halber werden die Aktivmaterialpartikel von Lithium-Ionen-Batterien
oft als sphérisch betrachtet [99,/100,101]. Im weiteren Verlauf wurde in Anlehnung an die
Vorgehensweise bei der Single-Particle-Modellierung [99}|100}|101] angenommen, dass die
Elektroden jeweils aus einem einzelnen sphiarischen Partikel mit dem Radius R bestehen.
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5.2 Oberflachenkonzentration

Der von auf3en angelegte Batteriestrom I,,; wurde auf diesen einzelnen sphéarischen Partikel
skaliert. In sphérischen Koordinaten vereinfacht sich die Diffusionsgleichung (2.20) zu

dc 1 0 ac
ot r? or

Dﬂ-—), 0<r<R. (5.1)

wobei r die radiale Position darstellt [[145]]. An der Oberfliche des Teilchens finden elek-
trochemische Ladungstransferreaktionen statt [110, 146, 147, |148]]. Ein (De-)Interkalations-
prozess mit einem gegebenen Fluss durch die Partikeloberfldache fithrt zu den folgenden
Anfangs- und Randbedingungen [[110}|146, 147, |148]:

c=c¢y, 0LZr<R,t=0, (5.2a)
dc
—:0, r:O’tZO’ (52b)
ar
ac

Da_:_jinﬂqu r:Rst ZOs (52C)
»

wobei ¢y die Anfangskonzentration bezeichnet. Der molare Fluss durch die Oberflache der
Kugel errechnet sich wie folgt [149]:

R

— ] 5.3
3¢FV bat > ( )

Jinflux =
wobei ¢ den Volumenanteil des Aktivmaterials, F die Faraday-Konstante und V das Volumen
der Elektrode bezeichnet. Man beachte, dass das Zentrum des Aktivmaterialpartikels bei
r = 0 und dessen Oberflache bei r = R liegt. Der Strom fiir die Delithiierung des Partikels
wird als positiv und der Strom fiir die Lithiierung als negativ definiert.

5.2.1.2 Diskretisierung und Entdimensionalisierung

Durch die Anwendung der Finite-Volumen-Methode (FVM) auf die Diffusionsgleichung
nach Gleichung (5.1) in Kugelkoordinaten erhélt man unter Berticksichtigung der Konzen-
trationsabhingigkeit des Diffusionskoeffizienten folgenden Ausdruck [145]:

1<i<N-2 (54)

Poormitriog

ac; Ciy1+Ci\ 5  Cig1—C Ci+Ci1) o Ci—Cizg
iy =D D 2.

mit der Anzahl der dquidistanten Kugelschalen bzw. Kontrollvolumen N € N, dem Index i
iiber die Kugelschalen, dem skalierten Volumen V; = 1/3 - (r?, | — r?) der Kugelschale mit
den Grenzen r; und r;;; und der Durchschnittskonzentration ¢; innerhalb der entsprechen-
den Kugelschale. Dabei wird die radiale Position der Grenzflaiche von Kugelschale i, die
dem Partikelmittelpunkt zugewandt ist, mit r; bezeichnet. An dieser Stelle sei darauf hin-
gewiesen, dass der Faktor 47t im iiblichen Volumenterm 4/3 - 7t- (r?,; — r?) fiir Kugelschalen
mit dem entsprechenden Faktor im Oberflaichenterm gekiirzt wurde (vgl. [145]). Unter
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Beriicksichtigung der Anfangs- und Randbedingungen nach Gleichung und kann
Gleichung umformuliert werden:

_ " .2

ac; i+17i 1 — Jil;
9% _ % 0<i<N-1, (5.52)
ot Fier =15

Jjo=0, (5.5b)

D (m%) (¢ —Cim1)
ji = e , 1<i<N-1, (5.5¢)
2
R

iN = ———— - Lt s 5.5d
JN 3¢FV bat ( )
E,’)OZCO, OSiSN—l,tZO, (5.56)

wobei j; den molaren Fluss durch die Grenzflache an Position r; und ¢; die (durchschnitt-
liche) Anfangskonzentration in der Kugelschale i bezeichnet.

Die Anwendung der FVM auf die ficksche Diffusion in einem sphéarischen Partikel nach
Gleichung liefert die durchschnittliche Lithiumkonzentration in jeder Kugelschale. Die
Oberflachenkonzentration cs kann durch eine lineare Extrapolation ermittelt werden [145]:

= M . (5.6)
2

In Anlehnung an die Vorgehensweise in [[146,/147,|148|] wurden die folgenden (teilweise)
entdimensionalisierten Grofien eingefiithrt, um den Einfluss von Rundungsfehlern zu
verringern:

D(c)
Rz~

C — Cmin r Jj
C=— ,z==.,6

= b
Cmax — Cmin R R- (cmax - Cmin)

D*(C) =

(5.7)

wobei C die entdimensionalisierte Konzentration, z die entdimensionalisierte Position
entlang des Diffusionspfades, § den teilweise entdimensionalisierten molaren Fluss und
D* den teilweise entdimensionlisierten Diffusionskoeffizienten beschreibt. Die Konzen-
trationen cpax und cpin bezeichnen die durchschnittlichen Lithiumkonzentrationen bei
vollstiandig lithiiertem bzw. delithiiertem Partikel. Im SPM entspricht dies einer vollstindig
geladenen bzw. entladenen Batterie. Die Entdimensionalisierung ist zuséatzlich in Bezug
auf die spiter durchzufithrende Skalierung bei der GB-Modellierung (siehe Kapitel
vorteilhaft.
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5.2 Oberflachenkonzentration

Die Gleichungen und lassen sich durch Verwendung der in Gleichung
eingefiihrten Grofien wie folgt umformen:

aC; 8is122 , — 6i2°
_1:3.%’ 0<i<N-1, (5.82)
ot Ziy1 T %
b =0, (5.8b)
7 (252) (02
o = e , 1<i<N-1, (5.8¢)
2
ON = : I (5.8d)
N 3eFV - (cmax - cmin) bat '
Ci’OZC(), OSiSN—l, (5.86)
3Cn_1 — Cn-
Cs = % . (5.8)

Dabei gibt C; die durchschnittliche entdimensionalisierte Konzentration im Kontrollvolu-
men i und Ei,o die durchschnittliche entdimensionalisierte Anfangskonzentration im selben
Kontrollvolumen an. C; entspricht der entdimensionalisierten Anfangskonzentration
Co im gesamten Partikel. Die resultierende entdimensionalisierte Oberflachenkonzen-
tration wird als Cg bezeichnet. Die entdimensionalisierte raumliche Position der dem
Partikelzentrum zugewandten Grenzflache der Kugelschale i wird mit z; und der teil-
weise entdimensionalisierte molare Fluss durch die entsprechende Grenzfliche mit §;
symbolisiert.

An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass die entdimensionalisierte Durchschnitts-
konzentration C des gesamten Partikels dem SOC des betrachteten Partikels entspricht.

Das WB-Modell nach Gleichungssystem wurde zur Generierung der Trainingsdaten
und gleichzeitig als Ausgangsbasis fiir die GB-Modellierung der fickschen Diffusion in

Kapitel verwendet.

5.2.1.3 Parametrierung

Zur Generierung der Trainingsdaten mussten geeignete Parameter gewahlt werden. Die
ficksche Diffusion sollte am Beispiel eines Graphitpartikels dargestellt werden. Als Aus-
gangsbasis diente die Graphitelektrode der CA180FI, einer LFP-Zelle des chinesischen
Herstellers CALB. Im Verlauf der Arbeit wurden verschiedene Batteriemodelle fiir diese
Batteriezelle entwickelt. Die Vorgehensweise und die Ergebnisse werden in Kapitel [¢]
beschrieben.

Nach Angaben des Herstellers hat die Zelle eine Nennkapazitat von Cx = 180 A h. Die
Graphitelektrode hat ein Volumen von V = 7,203 - 10~*m?® [150]. Bei einem SOC von
50 % betragt der Volumenanteil des Aktivmaterials ¢ = 0,554 [150]. Der Diffusionskoef-
fizient von Lithium in Graphit hangt stark von der Lithiumkonzentration ab [151]. Es
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wurde ein Wert von D = 3,9 - 107* m? s™! angenommen [152]. Dieser wurde mit der

konzentrationsabhingigen quadratischen Funktion
gp=-36-(C-05)°+1,

deren Funktionswert im betrachteten Bereich zwischen 0,1 (fiir C = 0 und C = 1) und 1 (fiir
C = 0,5) liegt, multipliziert. Mit dieser generischen Funktion lésst sich die Fahigkeit des GB-
Diffusionsmodells zur Darstellung nichtlinearer Diffusionskoeffizienten beurteilen. Guo
et al. [121] haben fiir eine andere Graphitelektrode eine maximale Lithiumkonzentration
VOn Cyax = 3,1833 - 10 mol m™> berechnet und fiir die Single-Particle-Modellierung einen
Partikelradius von R = 1,25 - 10> m fiir einen sphérischen Graphitpartikel angenommen.
Ausgehend von diesen Daten wurde fiir das Beispiel cipay — Cmin = 3 - 104 mol m~3 gewahlt.

5.2.1.4 Simulation

Zur Generierung der Trainings- und Testdaten wurde der sphéarische Partikel in 100
aquidistante Volumen entlang des Radius aufgeteilt. Bei der spateren GB-Modellierung
wurden lediglich 5 Kontrollvolumen gewahlt. Um abschatzen zu konnen, wie sich die
Anzahl der Kontrollvolumen auf das Ergebnis auswirkt, wurden zuséatzliche Simulationen
fir die ficksche Diffusion mit 20 und mit 10 Kontrollvolumen entlang des Radius mit dem
WB-Modell durchgefiihrt.

Es wurden Konzentrationsverlaufe fiir unterschiedliche Stromverlaufe und unterschiedli-
che Anfangskonzentrationen simuliert. Fiir das Training wurden insgesamt acht Zeitreihen
verwendet. Ausgehend von einem vollstidndig lithiierten Partikel wurden vier Delithiie-
rungsvorgange mit unterschiedlichen Stromen durchgefithrt. Zusatzlich wurden vier
Lithiierungsprozesse eines zu Beginn vollstindig delithiierten Partikels nachgebildet. Im
Detail wurden Simulationen mit CC-Lithiierung und -Delithiierung mit absoluten Stromen
von 18 A, 50 A und 180 A mit einer Dauer von jeweils 20000 s durchgefiihrt. Dariiber hinaus
wurden ein Lithiierungs- und ein Delithiierungsvorgang mit gepulstem Strom simuliert.
Dabei wurde zwischen 300 s andauernden Belastungsphasen mit einem Strombetrag von
50 A und Belastungen mit || = 25 A fiir eine Dauer von 100 s gewechselt. Insgesamt
wurde eine Simulationsdauer von 10000 s gew&hlt. Am Ende jeder Zeitreihe wurde eine
Ruhephase berticksichtigt. Fiir die Belastung mit einem Strom von || = 180 A wurde
eine lange Ruhephase gewéahlt. Damit sollte sichergestellt werden, dass zumindest bei
einem Lithiierungs- und einem Delithiierungsprozess im Trainingsdatensatz eine nahezu
vollstandige Relaxation erreicht wird.

Zum Testen des finalen GB-Diffusionsmodells wurden zwei zusatzliche dynamische Vor-
gange simuliert. Es wurden Stromspriinge unterschiedlicher Héhe gefolgt von Ruhephasen
durchgefiihrt. Die Dauer der Strombelastungen sowie der Ruhephasen dazwischen wurde
ebenfalls variiert. Eine Zeitreihe hat dabei mit einem vollstdndig delithiierten Partikel
begonnen. Fiir die andere Zeitreihe wurde angenommen, dass der Partikel zu Beginn zur
Halfte lithiiert war. Die Zeitreihen fiir den Test umfassen ebenfalls jeweils eine Dauer von
20000 s. Die genauen Stromverlaufe sind Abbildung [5.2|zu entnehmen.
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Abbildung 5.2: Stromverldufe zur Generierung der Trainings- und Testdaten fiir das Grey-
Box-Diffusionsmodell. Oben sind die Stromverlaufe fiir die Trainingsdaten
dargestellt. Das linke Diagramm zeigt die Stromverldufe fiir die Lithiierung
und die Delithiierung mit konstantem Strom mit anschlieBender Ruhe-
phase, das rechte die Stromverlaufe fiir die Pulstests mit anschliefSender
Ruhephase. Unten sind die Stromverlaufe fiir die Testdaten dargestellt.

5.2.2 Grey-Box-Modellierung
5.2.2.1 Grundsatzliche Vorgehensweise

Ausgehend vom WB-Modell fiir die Festkorperdiffusion wurde ein GB-Diffusionsmodell
entwickelt, trainiert und getestet. In Abbildung [5.3|ist die Vorgehensweise bei der GB-
Modellierung graphisch dargestellt. Das WB-Modell fiir die Festkorperdiffusion diente
in vereinfachter Form als Ausgangsbasis fiir die GB-Modellierung. Unbekannte oder nur
unzureichend bekannte Bestandteile und Abhangigkeiten wurden durch neuronale Netze
und lernbare Parameter ersetzt. Das GB-Diffusionsmodell wurde skaliert und die lernbaren
Parameter wurden auf der Grundlage von Schétzungen der jeweils reprasentierten Gréf3en
initialisiert. Nach erfolgreichem Training und Test des GB-Diffusionsmodells kann dieses
zur Vorhersage von Oberflaichenkonzentrationsverldaufen verwendet werden.

Im weiteren Verlauf wird genauer auf die einzelnen Schritte bei der GB-Modellierung
eingegangen.
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Abbildung 5.3: Ubersicht iiber den Modellierungsansatz inklusive Training und Test des
Grey-Box-Diffusionsmodells.

5.2.2.2 Modellbildung

Im vorhergehenden Kapitel wurde ein WB-Modell fiir die Festkorperdiffusion in einem
sphérischen Teilchen eingefithrt. Das WB-Modell wurde weiter vereinfacht, indem anstelle
eines spharischen Partikels ein eindimensionales kartesisches Diffusionsgebiet angenom-
men wurde. Dieses kann als quaderformiger Partikel der Lange [ = 2R interpretiert werden,
wobei Diffusion nur in einer Richtung stattfindet.

Analog zur Vorgehensweise fiir spharische Partikel, wurde eine Diskretisierung mit
der FVM fiir einen quaderférmigen Partikel durchgefiihrt. Lithiumionen treten auf beiden
Seiten des Bereichs mit gleichem Fluss in den Diffusionsbereich ein. Aufgrund dieser
Symmetrie reicht eine Betrachtung der Halfte des Partikels aus. Um den Einfluss von
Rundungsfehlern zu minimieren, wurden die teilweise entdimensionalisierten Gréfen nach
Gleichung verwendet. Unter der Annahme eines proportionalen Zusammenhangs
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5.2 Oberflachenkonzentration

zwischen dem molaren Fluss durch die Partikeloberflache und dem Batteriestrom ergibt
sich folgendes Gleichungssystem:

oCi  Sir1 — &

—=———, 0Zi<N-1, (5.9a)
ot ziy1— Zi
5 =0, (5.9b)
5i = Zi41—Zi-1 > 1 < i < N -1 5 (59C)
2
ON =b - Ipat » (5.9d)
Ei,OZCOa OSiSN—l, (5.96)
3Cn_1 — Cn_

mit dem Proportionalititsfaktor b, der die entsprechenden Faktoren aufgrund der Entdi-
mensionalisierung der Grof3en direkt beriicksichtigt. Eine detaillierte Herleitung kann der
Veroffentlichung [33] entnommen werden.

Einige Parameter im differential-algebraischen Gleichungssystem sind unbekannt.
Diese wurden durch lernbare Parameter und neuronale Netze ersetzt. Der Diffusionsko-
effizient und seine Abhéngigkeit von der entdimensionalisierten Konzentration wurden
mit einem neuronalen Netz modelliert. Der Diffusionskoeffizient ist stets positiv. Um das
Training zu erleichtern, wurde deshalb der Betrag des Ausgabewertes des neuronalen
Netzes verwendet. An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass die ReLU-Funktion als
nichtlineare Aktivierungsfunktion verwendet wurde. Diese liefert Ausgabewerte grofier
oder gleich null. Dennoch kann die Ausgabe des neuronalen Netzes f negativ sein. Sie
entspricht der gewichteten Summe der Aktivierungen der Neuronen der vorausgehenden
Schicht.

Auflerdem ist der Proportionalitatsfaktor b in Gleichung unbekannt. Es wurde ein
lernbarer Parameter eingefiihrt, der zusatzlich die Lange des auersten Kontrollvolumens
beriicksichtigt.

Um die Rechenzeit moglichst gering zu halten und dennoch eine verniinftige Genau-
igkeit erzielen zu konnen, wurde eine Anzahl von N = 5 Kontrollvolumen gewahlt.
Gleichungssystem wurde fiir 4quidistante Kontrollvolumen hergeleitet. Laut Zeng et
al. [145] kann eine ungleichmaflige Verteilung jedoch von Vorteil sein. Die individuellen
Langen der Kontrollvolumen wurden deshalb als lernbare Parameter in den Trainingspro-
zess miteinbezogen. Unter der Annahme, dass die Kontrollvolumen in etwa die gleiche
Lange haben, wurde das fiir 4quidistante Kontrollvolumen hergeleitete Gleichungssystem
verwendet und weiter vereinfacht.
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Insgesamt ergibt sich unter Beriicksichtigung der zuvor genannten Uberlegungen fol-
gendes GB-Diffusionsmodell mit den lernbaren Parametern «; und dem neuronalen Netz f:

aC; :

Ez)ﬁﬂ—)’i, 0<i<4, (5.10a)
Yo =0, (5.10Db)

E,‘ +Ei_ — —
Yi = ‘f (Tl ef) Q- (Ci - Ci—l) , 1<i<4, (5.10¢)
Y5 = —0s - Ipat , (5.10d)
3C, - C

Cs = % , (5.10e)

wobei es sich bei den y; um neu eingefithrte Groflen des GB-Diffusionsmodells der Einheit
s~! handelt. Diese geben den molaren Fluss durch eine Grenzfliche eines Kontrollvolumens
bezogen auf die Lange des entsprechenden Kontrollvolumens in teilweise entdimensio-
nalisierter Form an. Die Gewichte und Schwellenwerte des neuronalen Netzes f sind im
Parametervektor 6 zusammengefasst. Das neuronale Netz erhilt eine dimensionslose
Konzentration als Eingabewert und liefert den in s™! angegebenen, teilweise entdimen-
sionalisierten Diffusionskoeffizienten als Ausgabewert. Die Parameter a; bis a4 sind di-
mensionslose Groflen. Sie stellen ein Maf} fiir die Lange der Kontrollvolumen dar. Der
Parameter as wird in A™! s™! angegeben. Er approximiert den Betrag des Proportionalitits-
faktors b bezogen auf die entdimensionalisierte Lange des duflersten Kontrollvolumens.
Der Batteriestrom I, ist die Eingangsgrof3e des Modells, die entdimensionalisierte Ober-
flachenkonzentration Cs ist der Ausgabewert. Der Strom fiir die Delithiierung des Partikels
wird als positiv und der Strom fiir die Lithiierung als negativ definiert.

Alternativ zur beschriebenen Vorgehensweise wire auch eine Zusammenfassung des
neuronalen Netzes f und der lernbaren Parameter «; bis a4 in Gleichung in einem
neuronalen Netz mit vier Ausgabewerten moglich gewesen. In diesem Fall wurden das
neuronale Netz und die Parameter jedoch getrennt betrachtet. Dies ermdglicht eine separate
Auswertung des Diffusionskoeffizienten, der durch das neuronale Netz f reprisentiert
wird. Auflerdem ist die Abhangigkeit des Diffusionskoeffizienten von der Konzentration
schwer zu erlernen.

Gleichung (5.10d), die ein neuronales Netz enthilt, dient als Ausgangsbasis fiir die rechte
Seite der DGL (5.104). Es handelt sich also um eine NODE mit physikalischem Vorwissen.

5.2.2.3 Skalierung und Initialisierung

Wie bereits in Kapitel [2.2.4] erlautert, sind die Skalierung und die Initialisierung der lern-
baren Parameter und neuronalen Netze fiir ein effizientes Training entscheidend [43].
Der Mittelwert der Eingangsvariablen iiber die Trainingsmenge sollte ungefahr null er-
geben [[43]]. Fiir den Batteriestrom einer wiederaufladbaren Batterie ist diese Bedingung
erfiillt, da sich negative Strome beim Laden und positive Strome beim Entladen zu null
addieren.
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Das neuronale Netz f erhilt die entdimensionalisierte Durchschnittskonzentration als
Eingangsvariable. Diese liegt ndherungsweise im Bereich zwischen null und eins. Der
Ausgabewert des neuronalen Netzes sowie die lernbaren Parameter wurden deshalb auf
einen ungefiahren Wertebereich von null bis eins normiert.

Das Produkt aus dem Ausgang des neuronalen Netzes f und den lernbaren Parametern
a1 bis a4 in Gleichung wurde unter der Annahme dquidistanter Kontrollvolumen an-
hand des Vergleichs mit den Gleichungen abgeschatzt. Die physikalischen Parameter
aus dem WB-Modell zur Modellierung der Diffusion in einem sphéarischen Graphitpartikel
(siehe Kapitel und der Zusammenhang /2 = R (kartesische Koordinaten) wurden
verwendet. Fiir N = 5 ergibt sich das gesuchte Produkt unter Beriicksichtigung der Defini-
tion der teilweise entdimensionalisierten Gréf3en nach Gleichung naherungsweise
wie folgt:

Ci+Cia Db D _ 39107 m?sT!
Fl= o] e (zis1 —2)% (1) 2 (1,25-10"5m)? - 0,22
(5) (zi+1 — 21) ’ ’

=624-103s7" .

Es wurde ein Skalierungsfaktor von 0,1 eingefithrt. Das Produkt aus dem Ausgang des
skalierten neuronalen Netzes f* und den skalierten lernbaren Parametern aj bis a; ergibt
sich dann zu

Ei+6i_ Ei"'Ei—

Die Gewichte und Schwellenwerte des skalierten neuronalen Netzes f* sind im Parame-
tervektor 0 - zusammengefasst. Thre Zahlenwerte wurden anhand der Gleichverteilung
U (—+/i/r,\\/z) initialisiert, wobei L € N der Anzahl der Eingéinge des jeweiligen Neurons
entspricht (vgl. [43]). Es ist zu beachten, dass der Eingabewert des neuronalen Netzes
dimensionslos ist und die Ausgabe in s~* erfolgt. Die lernbaren Parameter «; bis a; wurden
mit eins initialisiert.

Der Proportionalitatsfaktor b zwischen dem Batteriestrom und dem teilweise entdi-
mensionalisierten molaren Fluss dx durch die Partikeloberflache in Gleichung ist
unbekannt. Bei der Betrachtung eines sphérischen Partikels ergibt sich der Proportionali-
tatsfaktor zwischen den beiden genannten Gréf3en nach Gleichung zu

_ 1
3¢FV (Cmax - Cmin)

1
3.0,554 - 9,649 - 10* Asmol™! - 7,203 - 10~4m3 - 3 - 10* molm™>
~—-2886-10" A"ls! .

~
~

Um einen Schétzwert fiir den lernbaren Parameter a5 zu erhalten, muss der Betrag von b
durch die Lange des duf3ersten Kontrollvolumens z5—z4 geteilt werden (vgl. Gleichung (5.9a)
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und Gleichung (5.10a)). Unter der Annahme von N = 5 dquidistanten Kontrollvolumen
ergibt sich folgender Wert:

|b] 2,886 - 1077 A7l 57!

~ =1,443-10°A s |
Z5 — Z4 0,2

05 =

Bei einer unregelmafiigen Verteilung der Kontrollvolumen wiirde man erwarten, dass die
Kontrollvolumen zur Partikeloberflache hin kiirzer werden. Der Wert des Parameters as
wiirde entsprechend gréBer ausfallen. Daher wurde der Skalierungsfaktor 107> eingefiithrt
und der skalierte Parameter a; = 10° - a5 mit 0,5A™" s™! initialisiert. An dieser Stelle
sei darauf hingewiesen, dass der Proportionalitatsfaktor zwischen dem Strom und dem
Fluss negativ ist (positiver Strom bei Delithiierung). Das Minuszeichen wurde fest im
Gleichungssystem vorgegeben.
Das finale GB-Diffusionsmodell lasst sich zusammenfassend wie folgt darstellen:

aC; .

E:ym—yi, 0<i<4, (5.11a)
Yo=0, (5.11b)
yi=01-|f* (@,eﬁ) -a;‘-(a-—a_l) , 1<i<4, (5.11c)
ys =—107 - ap - I , (5.11d)
s = @ (5.11e)

mit den lernbaren Parametern o und dem Feedforward-Netz f* mit einer versteckten
Schicht mit zehn versteckten Neuronen. Die ReLU-Funktion wurde als nichtlineare Akti-
vierungsfunktion verwendet. Da die Skalierungsfaktoren dimensionslos sind, haben die
Parameter die gleichen Einheiten wie die entsprechenden unskalierten Parameter in Glei-
chungssystem (5.10). Das Gleichungssystem reprisentiert das GB-Diffusionsmodell
»,GB I in Abbildung

5.2.2.4 Training und Test

Die zeitlichen Verliufe der Oberflichenkonzentration, die sich anhand des WB-Modells
fiir einen sphérischen Partikel mit 100 Kontrollvolumen entlang des Partikelradius nach
Gleichungssystem ergeben (siehe Kapitel[5.2.1.4), wurden als Trainings- und Testdaten
verwendet.

Fir das Training standen acht Zeitreihen zur Verfiigung. Die Anfangskonzentration
musste vorgegeben werden. Der Batteriestrom diente als externe Variable. Das Verfahren
nach Dormand und Prince der Ordnung 5(4) wurde zur Losung der NODE genutzt. Zur De-
finition der Verlustfunktion L wurde die MSE zwischen einem Vielfachen der tatsachlichen
(WB) und einem Vielfachen der approximierten (GB) Oberflaichenkonzentration verwen-
det. Dariiber hinaus wurden negative Ausgabewerte des neuronalen Netzes f* bestraft.
Dazu wurde die Ausgabe des neuronalen Netzes fiir Eingabewerte im Bereich zwischen
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minus eins und zwei in Schritten von 0,1 berechnet. Dieser grof3e Wertebereich wurde
gewdhlt, da aufgrund der Definition der eingefiihrten dimensionslosen Konzentration auch
negative Werte fiir C oder Werte grofler als eins moglich sind. Fiir negative Ausgabewerte
von f* wurde das 10*-fache des entsprechenden Wertes vom Trainingsfehler abgezogen.
Insgesamt ergibt sich die Verlustfunktion fiir eine Zeitreihe des Trainingsdatensatzes wie
folgt:

1

L =100--

T
. 2(100 - Csap(t;) — 100 - Cswa (1)) , (5.12a)

j=1
for x = -1 to 2 step 0,1:
if f*(x,0p) <0s™":
o (. 0p)

S—l

(5.12b)
L=L-10

Dabei bezeichnet Cs gp die mit dem GB-Diffusionsmodell approximierte entdimensionali-
sierte Oberflachenkonzentration und Cswp die tatsachliche, mit dem WB-Modell erhaltene
entdimensionalisierte Oberflaichenkonzentration.

Zur Minimierung des Fehlers wurde ein Adam-Optimierer verwendet. Insgesamt wurden
750 Trainingsepochen durchgefithrt. Im Laufe des Trainings wurde die Lernrate von
n = 0,01 auf = 1073 verringert. Um den Trainingsprozess zu beschleunigen, wurden
zunachst nur Abschnitte der Zeitreihen des Trainingsdatensatzes beriicksichtigt. In den
ersten 99 Epochen wurden ausschlief3lich die ersten 10 % der Datenpunkte der jeweiligen
Zeitreihe betrachtet. Die Anzahl der beriicksichtigten Datenpunkte wurde schrittweise
erhoht, bis ab Epoche 300 jeweils die kompletten Zeitreihen verwendet wurden.

Es wurde kein Hyperparametertuning oder Ahnliches durchgefiihrt. Daher wurde auf
die Abspaltung eines Validierungsdatensatzes verzichtet. Das finale GB-Diffusionsmodell
wurde anhand der beiden Zeitreihen des Testdatensatzes getestet. Nach Bereitstellung der
Anfangskonzentration diente der Strom als externe Eingabe. Die NODE wurden erneut
mit dem Verfahren nach Dormand und Prince der Ordnung 5(4) gel6st.

Die Trainings- und Testergebnisse werden im Folgenden vorgestellt und diskutiert.

5.2.3 Ergebnisse

Der Ausgabewert des skalierten neuronalen Netzes f*, dessen Betrag den skalierten Diffu-
sionskoeffizienten wiedergibt, ist Abbildung 5.4/ zu entnehmen. Die linke Achse zeigt den
tatsdchlichen Diffusionskoeffizienten als Funktion der Konzentration C fiir 0 < C < 1. Die
Ausgabe des neuronalen Netzes f™* ist in Abhangigkeit der Konzentration auf der rech-
ten Achse dargestellt. Fiir einen direkten qualitativen Vergleich wurden unterschiedliche
Skalierungen fiir die beiden Achsen gewahlt. Der Verlauf des approximierten Diffusi-
onskoeffizienten stimmt fiir einen grofien Konzentrationsbereich mit dem tatséachlich
vorgegebenen Verlauf iiberein. Nur im Bereich der Randpunkte und des Maximums liegen
deutliche Abweichungen vor.

Die finalen Werte fiir die lernbaren Parameter sind in Tabelle 5.1 zusammengefasst. Die
Parameter o] bis o stellen ein Maf} fiir die Langen der Kontrollvolumen dar. Sie nehmen
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Abbildung 5.4: Ausgabe des neuronalen Netzes f* (GB) im Vergleich zum tatsachlichen Dif-
fusionskoeffizienten (WB) bei der Modellierung der fickschen Diffusion zur
Vorhersage des Konzentrationsverlaufs. Quelle: Figure 2 in [33], angepasst,
lizenziert unter CC BY 4.0, https://creativecommons.org/licenses/by/
4.0/1legalcodel

Tabelle 5.1: Simulationsergebnisse fiir die Grey-Box-Modellierung von Diffusionsvor-
gangen. Die Tabelle enthélt die skalierten lernbaren Parameter nach Be-
enden des Trainingsprozesses sowie die mittlere quadratische Abweichung
(MSE) zwischen der tatsachlichen und der approximierten entdimensionalisier-
ten Oberflachenkonzentration (ficksche Diffusion) bzw. Diffusionsspannung
(Warburgelement und RC-Glied) fiir die Delithiierung mit gepulstem Strom.
Quelle: Table I in [33], angepasst und tibersetzt, lizenziert unter CC BY 4.0,
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode.

ai/- ay/- aj/- a/- ai/(A7'sTY)  w}/V MSE/1077

Ficksche Diffusion 0,187 0,791 1,181 1,350 0,4330 - 9,696
Warburgelement 0,013 0,095 0,446 1,305 0,7842 0,0899 3,096 V2
RC-Glied 0,615 0,497 0,267 0,117 0,7651 0,0204 2,834 V?

mit zunehmendem i zu, das heifit, die Kontrollvolumen werden zur Oberflache hin kleiner.
Nach [145] ermoglicht eine ungleichmafige Verteilung mit kleineren Kontrollvolumen
zur Oberflache hin eine drastische Reduzierung der Anzahl der Kontrollvolumen im Ver-
gleich zu einer gleichméafligen Verteilung bei gleichbleibender Genauigkeit. Wahrend des
Trainingsprozesses wurde diese Anforderung ,automatisch® erkannt und die Parameter
wurden entsprechend angepasst. Der Parameter o stellt den skalierten Proportionalitats-
faktor zwischen dem Batteriestrom und dem teilweise entdimensionalisierten molaren
Fluss unter Beriicksichtigung der Lange des oberflichennachsten Kontrollvolumens dar.
Er fallt etwas geringer aus als in Kapitel angenommen.
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Abbildung 5.5: Trainingsergebnisse fiir das Grey-Box-Diffusionsmodell zur Vorhersage

des Konzentrationsverlaufs bei Belastung mit gepulstem Strom. Links ist
der Strom und rechts sind die Konzentrationen dargestellt. Die rechten
Diagramme stellen die Ergebnisse der Grey-Box-Modellierung (GB) mit
den Trainingsdaten, die mit dem White-Box-Modell (WB) mit 100 Kon-
trollvolumen generiert wurden, gegeniiber. Die Legende gibt die Position
entlang des Diffusionspfades an, wobei S die Oberflache, 2 das mittlere und
0 das innerste Kontrollvolumen bezeichnet. Die oberen Diagramme zeigen
jeweils die gesamte Zeitreihe, die mittleren die letzten beiden Pulse und die
unteren die Ruhephase. Quelle: Figure 3 in [33]], angepasst, lizenziert unter
CC BY 4.0, https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode.

Abbildung 5.5 zeigt beispielhaft die Ergebnisse der Delithiierung des Partikels unter
Verwendung eines gepulsten Stromes. Neben der entdimensionalisierten Oberflachenkon-
zentration, die in der Verlustfunktion enthalten ist, sind die mittleren entdimensonalisierten
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Abbildung 5.6: Trainingsergebnisse fiir das Grey-Box-Diffusionsmodell zur Vorhersage
des Konzentrationsverlaufs bei Belastung mit gepulstem Strom. Der Fo-
kus liegt auf dem letzten Strompuls. Links ist der Strom und rechts die
Oberflaichenkonzentration dargestellt. Das rechte Diagramm stellt die Er-
gebnisse der Grey-Box-Modellierung (GB) mit den Trainingsdaten, die mit
dem White-Box-Modell (WB) mit 100 Kontrollvolumen generiert wurden,
gegeniiber. Zusatzlich sind Ergebnisse fiir die White-Box-Modellierung mit
20 und 10 Kontrollvolumen dargestellt. Quelle: Figure 4 in [33], angepasst,
lizenziert unter CC BY 4.0, https://creativecommons.org/licenses/by/
4.0/1legalcode,

Konzentrationen im innersten Kontrollvolumen (in der Legende mit 0 gekennzeichnet) und
im mittleren Kontrollvolumen (in der Legende mit 2 gekennzeichnet) dargestellt. Oben ist
jeweils die gesamte Zeitreihe, in der Mitte ist der Bereich um die letzten beiden Strompulse
und unten ist das Ende der Zeitreihe mit Fokus auf die Ruhephase abgebildet. Der vom GB-
Diffusionsmodell vorhergesagte Verlauf der Oberflichenkonzentration stimmt sehr gut mit
den Trainingsdaten iiberein. Allerdings weichen die Konzentrationen im inneren und im
mittleren Kontrollvolumen von den tatsachlichen Werten ab. Sie fallen beide niedriger aus
als bei der WB-Modellierung. Es ist davon auszugehen, dass dieser Unterschied zum einen
aus der geringeren Anzahl an Kontrollvolumen im Vergleich zum WB-Modell und zum
anderen aus der nicht-aquidistanten Verteilung dieser Volumen bei der GB-Modellierung
im Vergleich zur aquidistanten Verteilung bei der WB-Modellierung resultiert. Wahrend
der Ruhephase nahern sich die approximierten Konzentrationen einander an, bis sie am
Ende nahezu identisch sind.

In Abbildung [5.6|ist der Verlauf der Oberflaichenkonzentration wahrend des letzten
Strompulses der Zeitreihe dargestellt. Direkt nach dem Stromsprung weicht der Oberfla-
chenkonzentrationsverlauf vom gewiinschten Verlauf ab. Die approximierte Konzentration
andert sich weniger stark bzw. langsamer als die tatsichliche Konzentration. Es ist zu
beachten, dass im GB-Diffusionsmodell nur 5 Kontrollvolumen beriicksichtigt wurden,
withrend die Trainingsdaten mit dem WB-Modell (Gleichungssystem (5.8)) unter Verwen-
dung einer viel feineren Diskretisierung von 100 Volumen entlang des Diffusionspfades
berechnet wurden. Um den Einfluss der Diskretisierung auf die Ergebnisse zu untersuchen,
wurden zusatzliche Simulationen mit dem WB-Modell unter Verwendung von 10 und von
20 Kontrollvolumen entlang des Radius durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind ebenfalls in
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5.3 Diffusionsspannung

Abbildung[5.6] dargestellt. Es zeigt sich eine signifikante Abweichung zu den Ergebnissen
der WB-Modellierung mit der feineren Diskretisierung. Die Simulationsergebnisse des
GB-Diffusionsmodells liegen direkt nach dem Stromsprung zwischen den Ergebnissen der
WB-Modellierung mit 10 und mit 20 Kontrollvolumen. Es kommt dann zu einer Annéa-
herung an das gewiinschte Ergebnis. Am Ende des Strompulses fallt die approximierte
Oberflichenkonzentration sogar etwas hoher aus als der tatsachliche Wert.

Zusatzlich zu den Werten der lernbaren Parameter enthélt Tabelle 5.1 die MSE zwischen
der tatsdchlichen und der approximierten Oberflachenkonzentration fiir die Delithiierung
mit gepulstem Strom. Der Trainingsfehler ist klein.

Nach Beenden des Trainings wurde das finale GB-Diffusionsmodell anhand von Daten,
die nicht fiir das Training verwendet wurden, getestet. Die Ergebnisse fiir die beiden
Testdatensétze sind in Abbildung[5.7|dargestellt. Die Testdatensétze zeichnen sich durch
lange Ruhephasen zwischen den Strompulsen mit Wechsel zwischen positivem und ne-
gativem Vorzeichen und unterschiedlicher Dauer aus. Testdatensatz 2 beginnt auferdem
mit einem zur Halfte lithiierten Partikel. Bei beiden Testdatensétzen zeigt die approxi-
mierte Oberflachenkonzentration, die aus der GB-Modellierung resultiert, eine sehr gute
Ubereinstimmung mit den Ergebnissen der WB-Modellierung.

Abschlieflend kann festgehalten werden, dass der Verlauf der Oberflachenkonzentration,
der aus der fickschen Diffusion resultiert, sehr gut mit dem vorgestellten GB-Ansatz
modelliert werden kann. Die Unterschiede in der Geometrie der Partikel (kartesisch im
Vergleich zu sphérisch) und der gewahlten Diskretisierung (5 Volumen im Vergleich
zu 100 Volumen entlang des Diffusionspfades) konnen zumindest teilweise durch den
gewahlten Modellierungsansatz kompensiert werden. Das GB-Diffusionsmodell kann
flexibel eingesetzt werden und liefert gute Ergebnisse.

5.3 Diffusionsspannung

5.3.1 White-Box-Modellierung — Generierung der Trainingsdaten

Ausgehend vom vorgestellten GB-Ansatz zur Beschreibung der Festkorperdiffusion wurde
ein erweitertes GB-Diffusionsmodell zur Beschreibung der Diffusionsspannung einge-
fithrt. Zur Generierung der Trainings- und Testdaten wurden WB-Modelle genutzt. Um
die Flexibilitat des finalen GB-Modells zu zeigen, wurde dieses sowohl anhand der Si-
mulationsergebnisse fiir ein Warburgelement als auch fiir ein RC-Glied trainiert und
getestet.

5.3.1.1 Modellbildung und Simulation

Der Einfachheit halber wurde von einem Diffusionsvorgang im halbunendlichen Raum
ausgegangen. Das Spannungsverhalten des zugehorigen Warburgelementes ergibt sich

nach Gleichung wie folgt:

(310’5 UW

W:’\/E.AW.Ibat .
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Abbildung 5.7: Testergebnisse fiir das Grey-Box-Diffusionsmodell zur Vorhersage des Kon-
zentrationsverlaufs. Links ist der Strom und rechts sind die Konzentrationen
dargestellt. Die rechten Diagramme stellen die Ergebnisse der Grey-Box-
Modellierung (GB) mit den Trainingsdaten, die mit dem White-Box-Modell
(WB) mit 100 Kontrollvolumen generiert wurden, gegeniiber. Die Legende
gibt die Position entlang des Diffusionspfades an, wobei S die Oberflache,
2 das mittlere und 0 das innerste Kontrollvolumen bezeichnet. Die oberen
Diagramme zeigen die Ergebnisse fiir Testdatensatz 1, die unteren fiir Test-
datensatz 2. Quelle: Figure 5 in [33], angepasst, lizenziert unter CC BY 4.0,
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode.

An dieser Stelle wurde die Gleichung auf den Batteriestrom f,,; bezogen. Es handelt sich um
eine DGL fraktionaler Ordnung. Die zugehorige Integralgleichung wurde in Simulink [140]
implementiert. Der fraktionale Integrator wurde aus der FOMCON Toolbox [[153] (Version
1.50.3) iibernommen. Der Integrator ist in Form eines Oustaloup-Filters [[154] realisiert.
Die folgenden Einstellungen wurden verwendet: Frequenzbereich [10'4 Hz; 10 HZ] und
Approximationsordnung 5. Der gewahlte Integrator kann die gewiinschte Integration
fraktionaler Ordnung mit guter Genauigkeit fiir Frequenzen im definierten Frequenzbereich
wiedergeben (vgl. [[155]]). Bei niedrigeren und hoheren Frequenzen wird das Verhalten
zunehmend ohmsch (vgl. [155]]).

Der Proportionalititsfaktor V2 - Ay in Gleichung musste festgelegt werden.
Er wurde so gewéhlt, dass der Spannungsfall bei der Simulation eines Stromsprungs
von 0 A auf 180 A nach 1000 s einen Wert von 0,2V erreicht. Dabei handelt es sich um
einen realistischen Wert fiir eine Batterie mit einer Kapazitat von Cp,; = 180 A h. Diese
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Anforderung fithrt zu einem Proportionalititsfaktor von 3,210 - 107> Q s™2. Im Gegensatz
zur Vorgehensweise bei der Modellierung der Oberflaichenkonzentration (siehe Kapitel
wurde keine Konzentrationsabhéngigkeit beriicksichtigt. Dies ermoglicht einen besseren
Vergleich mit den Ergebnissen der Modellierung eines RC-Gliedes (siehe Kapitel [5.3.1.2).

Zur Generierung der Trainingsdaten wurden dhnliche Stromprofile wie bei der Ap-
proximation der Oberflachenkonzentration in Kapitel verwendet. Die Dauer der
jeweiligen Strombelastung wurde jedoch so angepasst, dass der Lithiierungsgrad am Ende
der Belastung jeweils ungefahr 50 % betragt. Fiir die (De-)Lithiierung mit einem absoluten
Strom von 18 A wurde eine Strombelastung von 18000 s Dauer mit anschlieflender Ruhe-
phase von 2000 s Dauer simuliert. Bei einem Strombetrag von 50 A dauerte die Belastung
6480 s, die anschlieBende Ruhephase dauerte 3520 s. Bei 180 A wurde eine CC-Phase von
1800 s Dauer durch eine Ruhephase von 18200 s ergénzt. Die gepulste Belastung wurde fiir
7500 s aufrecht erhalten. Die anschliefende Ruhephase dauerte 2500 s.

Zur Generierung der Testdaten fiir das erweiterte GB-Diffusionsmodell wurden die
gleichen Stromsignale wie im Fall der Oberflaichenkonzentration verwendet. Diese sind

Abbildung 5.2 zu entnehmen.

5.3.1.2 RC-Glied

Im weiteren Verlauf wurde die Flexibilitit des GB-Ansatzes, der auf der Finite-Volumen-
Diskretisierung der fickschen Diffusion beruht, getestet. Es ist insbesondere von Interesse,
zu untersuchen, ob der Ansatz auch anderes zeitabhéngiges Verhalten als Warburgver-
halten approximieren kann. Dazu wurde das Warburgelement durch ein RC-Glied ersetzt

(siehe Abbildung|5.1c).
Der Spannungsfall iiber einem RC-Glied ergibt sich nach DGL wie folgt:

dUe _ 1, 1
i ¢ P R.C

URC .

Die Gleichung wurde auf den Batteriestrom bezogen.

Um einen direkten Vergleich der Ergebnisse fiir die Approximation des RC-Gliedes
und des Warburgelementes zu ermdglichen, wurde das RC-Glied so gewihlt, dass der
Spannungsfall iiber dem RC-Glied bei I),; = 180 A nach 1000 s ebenfalls 0,2 V betrigt. Die
Zeitkonstante wurde wie folgt festgelegt: 7pc = 1000 s. Die Zeitkonstante eines RC-Gliedes
bezeichnet die Zeit, nach der der Spannungsfall iiber dem RC-Glied etwa 63,21 % der
Ladespannung erreicht. Fiir den finalen Spannungsfall Urc fina), der sich bei vollstandig
geladenem Kondensator tiber dem RC-Glied ergibt, gilt demnach

5

—— ~ 0,3164V .
0,6321

URC,ﬁnal ~

Nach dem ohmschen Gesetz ergibt sich der Widerstand zu

oo Urchna 03164V
T L. | 180A

~1,758-1073Q) .
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Fir die festgelegte Zeitkonstante ergibt sich folgende Kapazitit:

TRC - 1000 s

~——  ~5688-10°F.
R~ 1,758-1073Q

C =
Das RC-Glied wurde in Simulink [140] nachgebildet. Die Trainings- und Testdaten wur-
den anhand der gleichen Stromsignale wie beim Warburgelement (siehe Kapitel[5.3.1.1)
generiert.

5.3.2 Grey-Box-Modellierung
5.3.2.1 Modellbildung

In Kapitel[5.2.2) wurde ein GB-Modell fir die Dynamik der Oberflaichenkonzentration eines
Aktivmaterialpartikels aufgrund von fickscher Diffusion (,GB I in Abbildung einge-
fithrt. Dieses Modell wurde zur Vorhersage der resultierenden Spannung (,GB II* in Abbil-
dung5.1) erweitert. Dabei wurde in Analogie zur Vorgehensweise bei der Modellbildung des
GB-Diffusionsmodells nach Abbildung 5.3| verfahren. Das erweiterte GB-Diffusionsmodell
wurde nicht nur anhand der Spannungsdynamik eines Warburgelementes, das auf fick-
scher Diffusion beruht, sondern auch anhand der Spannungsdynamik eines RC-Gliedes
trainiert. Der Spannungsfall iiber einem Warburgelement diente jedoch als Ausgangsbasis
fur das Modell. Dieser ergibt sich nach Gleichung fir geringe Abweichungen aus
dem Gleichgewichtszustand zu

R,T
Uy = —

9% 1 CLi

- |In n— .
c;(0)

F ¢, (0)
Die Konzentrationsdynamik wiederum wird durch Gleichungssystem beschrieben.
Die Kombination der genannten Gleichungen bildete die Ausgangsbasis fiir die GB-Model-
lierung.

Fiir Gleichungssystem wurde in Kapitel bereits ein GB-Diffusionsmodell
hergeleitet, das sich durch das Gleichungssystem beschreiben lasst. Dieses liefert
die Oberflichenkonzentration als Ausgabeparameter.

Aus der Oberflachenkonzentration muss dann die resultierende Spannung ermittelt
werden. Diese wird im weiteren Verlauf der Arbeit als Diffusionsspannung Uy bezeichnet,
da das erweiterte GB-Diffusionsmodell nicht nur zur Vorhersage des Spannungsfalls
iiber einem Warburgelement verwendet wird. Das zugehorige Element im ESB wird im
weiteren Verlauf als Diffusionselement Zy;r bezeichnet. Ausgehend von Gleichung
wurde im Modell vereinfachend angenommen, dass die Diffusionsspannung zu jedem
Zeitpunkt wie folgt vom Quotienten aus der aktuellen Oberflichenkonzentration und der
Durchschnittskonzentration ¢ im Partikel abhangt:

Ugig=—a-1n CTS . (5.13)
Cc

Darin bezeichnet a einen Proportionalitatsfaktor. Um die Gleichung weiter zu vereinfachen,
wurde das Logarithmusgesetz In ¢s/c = In cg — Inc angewendet. Anschlielend wurde eine

64



5.3 Diffusionsspannung

Linearisierung der logarithmischen Terme durchgefiihrt. Unter Verwendung der entdimen-
sionalisierten Groéfien Cs und C anstelle von ¢s und ¢ lésst sich die Diffusionsspannung
unter Beriicksichtigung des Zusammenhangs C = SOC wie folgt abschitzen:

Usit = @1 - (SOC = Cs) (5.14)

wobei w; einen lernbaren Parameter darstellt.
Zusammengefasst ergibt sich zur Vorhersage der Diffusionsspannung Ug;g folgendes
erweitertes GB-Diffusionsmodell:

aC; .
E:Yiﬂ—)’i, 0<i<4, (5.15a)
Yo=0, (5.15b)
E,‘ +Ei_ - =
Yi :‘f(—z l,Of) O (Ci_ci—l) s 1<i<4, (515C)
Y5 = =05 - Ipat , (5.15d)
3C, — C
Cs = % , (5.15e)
Ugitr = w1 - (SOC = Cs) (5.15f)

mit den lernbaren Parametern «; und w; sowie dem neuronalen Netz f. Der Parameter
w; stellt eine Spannung dar und ist in Volt angegeben. Die Parameter @; sowie das neu-
ronale Netz f wurden bereits zuvor bei der GB-Modellierung der fickschen Diffusion
in Kapitel eingefiihrt. Das erweiterte GB-Diffusionsmodell erhilt den Batterie-
strom I,,; sowie den SOC als Eingabewerte und liefert die Diffusionsspannung Ugis als
Ausgabewert. Der SOC, der beim betrachteten Beispiel der entdimensionalisierten Durch-
schnittskonzentration im Partikel entspricht, ergibt sich nach Gleichung wie folgt
durch Stromintegration (,Coulomb-Zahlung®):

dsoc _ 1
dt = Coat bat -

Nach Angaben des Herstellers hat die reprasentative Batteriezelle eine nominelle Kapa-
zitat von Cy = 180 A h (siehe Kapitel|5.2.1.3). Fiir die Coulomb-Zahlung wurde deshalb die
Batteriekapazitit C,y = 180 Ah - 3600 s h™! =6,48-10°As gewdhlt.

5.3.2.2 Skalierung und Initialisierung

Auch hier musste eine Skalierung und Initialisierung der Parameter und des neuronalen
Netzes erfolgen.

Die Gleichungen (5.15a) bis (5.15€) entsprechen den Gleichungen (5.10). Die in Kapi-
tel eingefithrten Skalierungsfaktoren wurden verwendet. Die Parameter und das
neuronale Netz wurden entsprechend initialisiert.
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Gleichung (5.15f) enthélt mit w; einen zusétzlichen lernbaren Parameter. Dieser repra-
sentiert unter anderem den Faktor a in Gleichung (5.13). Der Faktor a ergibt sich aus dem
Vergleich mit Gleichung (2.29) bei einer Temperatur von T = 25°C = 298,15K zu

_ R,T  8314Jmol 'K™'-298,15K
F 9,649 - 104 A s mol ™!

a ~ 0,02569V .

Der lernbare Parameter w; beinhaltet zusatzlich die Faktoren, die sich anhand der Entdi-
mensionalisierung der Lithiumkonzentration ergeben. Dariiber hinaus muss beriicksichtigt
werden, dass eine Linearisierung der logarithmischen Funktion erfolgte. Die Abschatzung
des Parameters «; ist deshalb schwierig. Aufgrund des Verlaufs der Spannung bei der Deli-
thiierung mit gepulstem Strom (siehe Spannungsverlauf in den Abbildungen [5.9|und
ist davon auszugehen, dass der Wert bei der Modellierung des Warburgelementes grofler
ausfillt als bei der Modellierung des RC-Gliedes. Der skalierte Parameter w; = 0,1 - w;
wurde eingefiihrt und mit 0,3 V bei der Modellierung des Warburgelementes und mit 0,02 V
bei der Modellierung des RC-Gliedes initialisiert.

Insgesamt ergibt sich das folgende skalierte erweiterte GB-Diffusionsmodell:

aC;

E:yiﬂ—yi, 0<i<4, (5.16a)
Yo=0, (5.16b)
yi=01-|f* (@ ef*) cal - (Ei —Ei_l) , 1<i<4, (5.16¢)
ys = =107 - af - Inat (5.16d)
Cs = @ , (5.16€)

Ugir = 10 - &* - (SOC — Cg) (5.16f)

mit den skalierten lernbaren Parameter o und w] sowie dem skalierten neuronalen Netz
f*. Das neuronale Netz hat eine versteckte Schicht mit 10 versteckten Neuronen. Die
ReLU-Funktion wurde als Aktivierungsfunktion verwendet. Da die Skalierungsfaktoren
dimensionslos gewahlt wurden, haben die Parameter die gleichen Einheiten wie die uns-
kalierten. Das neuronale Netz erhilt eine dimensionslose Grof3e als Eingabeparameter und
liefert eine Ausgabe in der Einheit s™!. Die Gleichungen bis entsprechen
dem Modell ,GB I in Abbildung5.1} Gleichung bildet das Modell ,GB II“. Zusatzlich
wurde Gleichung mit der entsprechenden Batteriekapazitiat zur Berechnung des
SOC herangezogen:

dsoC 1

dt ~ 648-105As

bat - (5.17)
5.3.2.3 Training und Test

Entsprechend dem gewéhlten Datensatz wurden die Anfangskonzentrationen sowie der
SOC vorgegeben. Der Strom diente als externe Eingangsgrof3e. Die DGL (5.17) und die
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NODE nach den Gleichungen (5.16a)) bis (5.16d) wurden in einem DGL-System zusammen-
gefasst und mit dem Verfahren nach Dormand und Prince der Ordnung 5(4) gelost. Der
SOC sowie die Lithiumkonzentrationen in den dufleren Kontrollvolumen wurden dann
genutzt, um die Oberflaichenkonzentration und die resultierende Diffusionsspannung zu
berechnen.

Das erweiterte GB-Diffusionsmodell wurde sowohl zur Vorhersage der Spannungsdyna-
mik eines Warburgelementes (Abbildung als auch eines RC-Gliedes (Abbildung [5.1c)
verwendet.

Zur Approximation des Verhaltens eines Warburgelementes wurden die Simulations-
ergebnisse des Simulink-Modells mit fraktionalem Integrator (siehe Kapitel [5.3.1.1) zum
Trainieren und Testen des erweiterten GB-Diffusionsmodells verwendet. An dieser Stelle
sei darauf hingewiesen, dass das erweiterte GB-Diffusionsmodell nach Gleichungssys-
tem auf der Diffusion mit nicht-permeabler Grenzschicht (siehe Kapitel
Randbedingung nach Gleichung (2.26)) beruht. Das WB-Modell zur Generierung der
Trainings- und Testdaten (siehe Kapitel [5.3.1)) bildet hingegen einen Diffusionsprozess im
halbunendlichen Raum (siehe Kapitel Randbedingung nach Gleichung (2.23)) nach.
Durch die Wahl des Oustaloup-Filters zur Implementierung der Integration fraktionaler
Ordnung kommt es auflerhalb des gewiahlten Frequenzbereichs zu Abweichungen vom
idealen Warburgverhalten. Aufgrund der Flexibilitat des gewahlten GB-Ansatzes ist davon
auszugehen, dass dennoch eine Approximation des gewiinschten Verhaltens mit dem
erweiterten GB-Diffusionsmodell moglich ist.

Fiir das Training standen acht Zeitreihen zur Verfigung (siehe Kapitel [5.3.1.1). Die
approximierte Diffusionsspannung wird im weiteren Verlauf der Arbeit mit Ugg g und
die tatsachliche, mit dem WB-Modell simulierte Spannung mit Uyis wp bezeichnet. Die
Spannungen Ugig gg und Ugig wp wurden zur Berechnung des Trainingsfehlers verwendet.
Dariiber hinaus wurden negative Ausgabewerte des neuronalen Netzes f* bestraft, wie
bereits bei der Modellierung des Verlaufs der Oberflachenkonzentration in Kapitel
beschrieben. Insgesamt ergibt sich die Verlustfunktion fiir eine Zeitreihe des Trainingsda-
tensatzes wie folgt:

L:100-%-Z(100~%m+m—100-%ﬁ+w2, (5.18a)
for x =—-1to 2 step 0,1:
if f*(x,04) <0s7': (5.18b)
L=L- 104-@ .

Ein Adam-Optimierer mit abnehmender Lernrate zwischen 7 = 0,01 und = 10~* wurde
zur Minimierung des Trainingsfehlers verwendet. Insgesamt wurden 500 Trainingsepo-
chen durchgefiihrt. Bei einer Verringerung des Trainingsfehlers wurden die Parameter
gespeichert. In den ersten 19 Epochen wurde der Parameter w; eingefroren. Danach
wurden alle Parameter zur Optimierung freigegeben. Zu Beginn des Trainingsprozesses
wurden zur Beschleunigung des Trainings nicht alle Daten verwendet. In den ersten 299
Trainingsepochen wurden nur die Daten fiir das Laden und Entladen mit gepulstem Strom
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Abbildung 5.8: Ausgabe des neuronalen Netzes f* bei der Grey-Box-Modellierung des
Warburgelementes und des RC-Gliedes. Quelle: Figure 6 in [33]], angepasst
und ubersetzt, lizenziert unter CC BY 4.0, https://creativecommons.org/
licenses/by/4.0/1legalcode.

fir das Training herangezogen. Anschlielend wurden alle Trainingsdaten verwendet.
Dariiber hinaus wurden in den ersten 99 Epochen nur die ersten 10 % der Datenpunk-
te der Zeitreihen fiir das Training beriicksichtigt. Da ein adaptiver DGL-Loser bei der
Generierung der Trainingsdaten verwendet wurde, sind die Datenpunkte unregelmafig
abgetastet. Die Zahl der ins Training einbezogenen Datenpunkte wurde sukzessive erhoht,
bis ab Epoche 300 die kompletten Zeitreihen beriicksichtigt wurden. Dadurch konnte das
Training wesentlich beschleunigt werden.

Zum Testen des Modells wurden die beiden verbleibenden Datensitze verwendet.

Zur Approximation des Verhaltens eines RC-Gliedes durch das erweiterte GB-Diffu-
sionsmodell wurden die Ergebnisse der Simulation mit dem Simulink-Modell aus Kapi-
tel[5.3.1.2) verwendet. Das Modell wurde analog zur beschriebenen Vorgehensweise bei der
Modellierung der Spannungsdynamik des Warburgelementes trainiert und getestet. Bei
der Berechnung des Trainingsfehlers wurde entsprechend der Spannungsfall iber dem
RC-Glied als Diffusionsspannung Ug;g wp verwendet.

5.3.3 Ergebnisse
5.3.3.1 Warburgelement

Im Folgenden werden die Ergebnisse der GB-Modellierung des Spannungsfalls tiber dem
Warburgelement diskutiert.

Abbildung 5.8 zeigt die Ausgabe des skalierten neuronalen Netzes f* nach Beenden des
Trainingsprozesses. Das neuronale Netz approximiert den teilweise entdimensionalisierten,
skalierten Diffusionskoeffizienten. Seine Ausgabe weist im betrachteten Bereich keine
Konzentrationsabhéngigkeit auf. Zur Generierung der Trainingsdaten wurde ein Modell
mit konstanten Parametern verwendet. Deshalb war dieses Ergebnis zu erwarten. Bei
der Modellierung der fickschen Diffusion in Kapitel [5.2| wurde bereits gezeigt, dass das
GB-Diffusionsmodell nichtlineare Abhéngigkeiten nachbilden kann.

Die lernbaren Parameter «; und w; kénnen Tabelle [5.1|entnommen werden. Wie bei
der Modellierung der fickschen Diffusion und der daraus resultierenden Oberflachenkon-
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Abbildung 5.9: Trainingsergebnisse fiir das erweiterte Grey-Box-Diffusionsmodell zur
Vorhersage des Spannungsfalls tiber dem Warburgelement bei Belastung
mit gepulstem Strom. Links ist der Stromverlauf dargestellt. Die mittleren
Diagramme zeigen den Konzentrationsverlauf, der sich aus der Grey-Box-
Modellierung ergibt. Die Legende gibt die Position entlang des Diffusi-
onspfades an, wobei S die Oberflache, 2 das mittlere und 0 das innerste
Kontrollvolumen bezeichnet. Die rechten Diagramme vergleichen die Dif-
fusionsspannungen, die sich fiir das White-Box- (WB) und das Grey-Box-
Modell (GB) ergeben. Die oberen Diagramme zeigen jeweils die gesamte
Zeitreihe, die mittleren die letzten beiden Pulse und die unteren die Ruhe-
phase. Quelle: Figure 7 in [33]], angepasst und iibersetzt, lizenziert unter
CC BY 4.0, https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode.

zentration (siehe Kapitel nehmen die Parameter ] bis «; mit zunehmendem i zu.
Das bedeutet, dass die Kontrollvolumen entlang des Diffusionspfades zur Oberflache hin
kiirzer werden. Der Parameter a: féllt grof3er aus als in Kapitel angenommen. Die
Groflenordnung stimmt jedoch. Der Parameter w] stellt den skalierten Proportionalitéts-
faktor zwischen der Diffusionsspannung und der Differenz zwischen dem SOC und der
Oberflichenkonzentration dar. Er fallt deutlich geringer aus als in Kapitel ange-
nommen. An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass die Abschatzung des Parameters
schwierig war.

Abbildung |5.9|zeigt exemplarisch die Ergebnisse der Delithiierung mit gepulstem Strom.
Die linke Spalte zeigt den Strom, der dem Modell als Eingabeparameter zur Verfiigung
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Abbildung 5.10: Simulationsergebnisse fiir das erweiterte Grey-Box-Diffusionsmodell. Die
Abbildung zeigt die zeitliche Anderung der Konzentrationen bei Belas-
tung mit gepulstem Strom: a) Grey-Box-Modellierung des Warburgele-
mentes, b) Grey-Box-Modellierung des RC-Gliedes. Die Legende gibt
die Position entlang des Diffusionspfades an, wobei 4 das an der Ober-
flache liegende und 0 das innerste Kontrollvolumen bezeichnet. Quelle:
Figure 8 in [33]], angepasst und iibersetzt, lizenziert unter CC BY 4.0,
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode.

gestellt wird. Die mittlere Spalte zeigt den SOC, der sich durch Stromintegration ergibt. Dar-
iiber hinaus zeigt die mittlere Spalte den Konzentrationsverlauf an der Partikeloberflache
(in der Legende mit S bezeichnet), die entdimensionalisierte Durchschnittskonzentration
im mittleren Kontrollvolumen (in der Legende mit 2 bezeichnet) und im innersten Volumen
(in der Legende mit 0 bezeichnet). Es handelt sich dabei jeweils um Konzentrationsverlaufe,
die sich aus der GB-Modellierung ergeben. Die rechte Spalte zeigt die Diffusionsspannung
fir den Fall des Warburgelementes.

Die Diagramme der oberen Zeile stellen jeweils die gesamte Zeitreihe dar, wéhrend
die Diagramme der zweiten Zeile den Zeitbereich rund um die letzten beiden Strompulse
darstellen. In der unteren Zeile liegt der Fokus auf der Ruhephase. Die entdimensiona-
lisierte Konzentration wurde so definiert, dass die durchschnittliche Konzentration im
gesamten Partikel dem SOC entspricht. Den Diagrammen in der mittleren Spalte ist zu
entnehmen, dass der SOC immer zwischen der Durchschnittskonzentration im innersten
Kontrollvolumen und der Oberflachenkonzentration liegt. In der Ruhephase nihern sich
die Konzentrationen einander an. Die approximierte Diffusionsspannung stimmt sehr gut
mit den Trainingsdaten iiberein. Wahrend der Strompulse weicht die Spannungsvorhersa-
ge geringfiigig von der tatsachlichen Spannung ab. Es ist hervorzuheben, dass das Modell
die langsame Spannungsdynamik wéhrend der Ruhephase, die etwa 0,7 h dauert, sehr gut
abbildet. Die Ruhephase ist zu kurz, um eine vollstindige Relaxation zu ermdglichen.

Die MSE zwischen der tatsachlichen und der approximierten Diffusionsspannung ist in
Tabelle [5.1|fiir die gepulste Delithiierung angegeben. Sie fallt gering aus.

Fir eine detailliertere Analyse zeigt Abbildung den zeitlichen Verlauf der Konzen-
trationsanderung innerhalb der einzelnen Kontrollvolumen. Die Konzentrationsdnderung
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Abbildung 5.11: Testergebnisse fiir das erweiterte Grey-Box-Diffusionsmodell zur Vor-
hersage des Spannungsfalls tiber dem Warburgelement. Links ist der
Stromverlauf dargestellt. Die mittleren Diagramme zeigen den Konzentra-
tionsverlauf, der sich aus der Grey-Box-Modellierung ergibt. Die Legende
gibt die Position entlang des Diffusionspfades an, wobei S die Oberfldche,
2 das mittlere und 0 das innerste Kontrollvolumen bezeichnet. Die rechten
Diagramme vergleichen die Diffusionsspannungen, die sich fiir das White-
Box- (WB) und das Grey-Box-Modell (GB) ergeben. Die oberen Diagramme
zeigen die Ergebnisse fiir Testdatensatz 1, die unteren fiir Testdatensatz 2.
Quelle: Figure 9 in [33]], angepasst und tibersetzt, lizenziert unter CC BY
4.0, https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcodel

ist an der Oberflache am grofiten und breitet sich von dort in die inneren Kontrollvolumen
aus.

Das finale erweiterte GB-Diffusionsmodell wurde anhand der beiden Testdatensétze,
die nicht in den Trainingsprozess einbezogen wurden, getestet. Abbildung zeigt
die Ergebnisse. Selbst wihrend der langen Ruhephasen stimmt die vom erweiterten GB-
Diffusionsmodell vorhergesagte Spannung bei beiden Testszenarien sehr gut mit der
Ausgabe des WB-Modells iiberein.

Zur weiteren Analyse wurde das Modellverhalten, wie in Kapitel 3| beschrieben, im
Frequenzbereich untersucht. Die entdimensionalisierten Anfangskonzentrationen und
der SOC wurden jeweils auf eins gesetzt. Ausgehend vom stromfreien Zustand wurde
ein schneller linearer Stromanstieg von Aly,; = 0,1 A innerhalb von 107> s simuliert. Ins-
gesamt wurde eine Simulationsdauer von 100000 s gewahlt. Die Ergebnisse in Form des
Impedanzspektrums sind fiir ein Frequenzband zwischen 107> Hz und 10 Hz in Abbil-
dung dargestellt. Das linke Diagramm zeigt den Amplitudengang, das mittlere den
Phasengang und das rechte das Nyquist-Diagramm. Es sind jeweils die Ergebnisse fiir
das WB- und das erweiterte GB-Diffusionsmodell sowie fiir ideales Warburgverhalten,
das sich durch Diffusion im halbunendlichen Raum (siehe Kapitel ergibt, darge-
stellt. Ein ideales Warburgelement wird im Nyquist-Plot durch eine Gerade mit einer
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Abbildung 5.12: Simulationsergebnisse fiir das erweiterte Grey-Box-Diffusionsmodell zur
Vorhersage des Spannungsfalls iiber dem Warburgelement. Die Abbildung
zeigt das simulierte elektrochemische Impedanzspektrum. Die Impedanz
wurde aus der Spannungsantwort auf einen Stromsprung ermittelt. Die
Abbildung vergleicht die Ergebnisse der White-Box- (WB) und der Grey-
Box-Modellierung (GB) mit dem Impedanzspektrum eines idealen War-
burgelementes, das sich durch Diffusion im halbunendlichen Raum ergibt.
Links ist der Amplitudengang, in der Mitte der Phasengang und rechts
das Nyquist-Diagramm dargestellt. Die Frequenzachse ist logarithmisch
aufgetragen. Quelle: Figure 10 in [33], angepasst, lizenziert unter CC BY
4.0, https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/1legalcode.

Steigung von —1 reprasentiert. Weder das WB- noch das erweiterte GB-Diffusionsmodell
zeigen dieses ideale Verhalten. Aufgrund der Verwendung eines Oustaloup-Filters mit
einer unteren Grenzfrequenz von f = 10™*Hz bzw. w = 271tf = 6,283 - 10"*s™! in Simu-
link weichen die Trainingsdaten bei Winkelfrequenzen unterhalb von etwa 107> s™! vom
idealen Verhalten ab. Sowohl die Amplitude als auch die Phase fallt kleiner aus als bei
idealem Warburgverhalten. Dies wird durch das erweiterte GB-Diffusionsmodell wieder-
gegeben. Bei Winkelfrequenzen oberhalb von etwa 0,02 s™! weichen die Ergebnisse der
GB-Modellierung deutlich von den Trainingsdaten ab. Der Phasenwinkel ¢ bleibt nicht
bei —45°, sondern fallt auf etwa —90° ab. Daraus lasst sich schlieffen, dass die geringe
Anzahl von 5 Kontrollvolumen bei der GB-Modellierung nicht ausreicht, um die schnelle
Dynamik addquat abzubilden. Bei niedrigen und hohen Kreisfrequenzen zeigt sowohl
das Impedanzspektrum des Simulink- als auch des erweiterten GB-Diffusionsmodells
numerisches Rauschen. Beim erweiterten GB-Diffusionsmodell fillt dieses jedoch stirker
aus.

Insgesamt zeigt das erweiterte GB-Diffusionsmodell eine sehr gute quantitative Uber-
einstimmung mit den Trainings- und Testdaten im Zeitbereich. Das Verhalten im Fre-
quenzbereich wird bei Winkelfrequenzen bis etwa 0,02s™! ebenfalls gut nachgebildet.
Daraus kann geschlossen werden, dass der vorgeschlagene GB-Ansatz zur Modellierung
des Spannungsfalls iiber einem Warburgelement auf langen Zeitskalen geeignet ist.

5.3.3.2 RC-Glied

Im zweiten Schritt wurde der GB-Ansatz zur Approximation des Spannungsfalls iiber
einem RC-Glied verwendet. Die entsprechenden Ergebnisse werden in diesem Kapitel
gezeigt und diskutiert.
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Die Ausgabe des skalierten neuronalen Netzes f* nach Beenden des Trainingsprozesses
ist in Abbildung|5.8| dargestellt. Sie weist im betrachteten Bereich nur eine unwesentliche
Konzentrationsabhangigkeit auf. Insgesamt fallt der Ausgabewert deutlich geringer aus
als bei der Approximation des Warburgelementes. Die skalierten lernbaren Parameter o
sind Tabelle [5.1| zu entnehmen. Im Gegensatz zu den Ergebnissen bei der Modellierung der
Oberflachenkonzentration und des Spannungsfalls tiber dem Warburgelement nehmen
die Parameter o] bis a; mit zunehmendem i ab. Das bedeutet, dass die Kontrollvolumen
entlang des Diffusionspfades nach auflen hin linger werden. Der Parameter «; féllt auch
hier grofier aus als in Kapitel angenommen. Er stimmt in etwa mit dem Ergebnis
fiir die Modellierung des Warburgelementes iiberein. Der Parameter w] entspricht in guter
Niherung dem in Kapitel angenommenen Wert.

Abbildung zeigt exemplarisch die Trainingsergebnisse fiir die Delithiierung mit ge-
pulstem Strom. Die Abbildung weist das gleiche Layout auf wie Abbildung|5.9|im Falle des
Warburgelementes. Die mittlere Spalte zeigt den SOC und die Konzentrationen. Wie erwar-
tet und physikalisch gefordert, liegt der SOC immer zwischen der entdimensionalisierten
Durchschnittskonzentration im innersten Kontrollvolumen und der Oberflachenkonzentra-
tion. In der Ruhephase nahern sich die Konzentrationen einander an, bis sie fast gleich sind.
Die Spannung ist in den Abbildungen der rechten Spalte dargestellt. Die approximierte
Spannung stimmt gut mit der tatsdchlichen Spannung iiberein. In den Strombelastungspha-
sen mit Iy, = 50 A wird die Spannung geringfiigig iiberschatzt. Wahrend der Ruhephase
nahert sich die Spannung einem Wert von 0V an.

Im Vergleich zu den Ergebnissen bei der GB-Modellierung des Warburgelementes in
Abbildung[5.9/fallt die Oberflichenkonzentration hier wahrend der Strombelastung deutlich
geringer aus. Dies deckt sich mit dem niedrigeren Wert des Diffusionskoeffizienten bei
einem dhnlichen Wertebereich der Parameter a; bis a; und einem nahezu identischen
Proportionalitétsfaktor a:. Die Werte der Parameter a; bis «; deuten aufierdem auf eine
unterschiedliche Verteilung der Kontrollvolumen entlang des Diffusionspfades hin. Dies
wird durch die Ergebnisse beziiglich des Konzentrationsverlaufs bestatigt.

Die MSE zwischen der approximierten und der tatsiachlichen Spannung fiir die Delithi-
ierung mit gepulstem Strom, die Tabelle [5.1|zu entnehmen ist, fallt gering aus.

Abbildung zeigt die Anderungsrate der Konzentrationen bei der Modellierung des
RC-Gliedes fiir die Delithiierung mit gepulstem Strom. Zur Generierung der Trainingsda-
ten mit dem entsprechenden WB-Modell wurde eine einzige DGL nach Gleichung
zur Modellierung der Spannungsdynamik verwendet. Das erweiterte GB-Diffusionsmodell
nach Gleichungssystem besteht hingegen aus fiinf DGL zur Beschreibung der Konzen-
trationsdynamik. Nach Beenden des Trainings ist das auflere Kontrollvolumen am langsten.
Aufgrund dieser Verteilung der Kontrollvolumen entlang des Diffusionspfades in Kombi-
nation mit dem niedrigen Diffusionskoeffizienten werden die inneren Kontrollvolumen
kaum durch den externen Strom beeinflusst. Deshalb wird das Verhalten des erweiterten
GB-Diffusionsmodells hauptséichlich durch eine einzige DGL, die die Konzentrationsan-
derung im dufleren Kontrollvolumen beschreibt, bestimmt. Die mathematische Struktur
eines RC-Gliedes kann somit naherungsweise nachgebildet werden. Die approximierte
Konzentration im dufleren Volumen wirkt sich direkt auf die Oberflichenkonzentration
und somit auf die Diffusionsspannung aus.
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Abbildung 5.13:

Trainingsergebnisse fiir das erweiterte Grey-Box-Diffusionsmodell zur
Vorhersage des Spannungsfalls iiber dem RC-Glied bei Belastung mit
gepulstem Strom. Links ist der Stromverlauf dargestellt. Die mittleren
Diagramme zeigen den Konzentrationsverlauf, der sich aus der Grey-Box-
Modellierung ergibt. Die Legende gibt die Position entlang des Diffusi-
onspfades an, wobei S die Oberflache, 2 das mittlere und 0 das innerste
Kontrollvolumen bezeichnet. Die rechten Diagramme vergleichen die Dif-
fusionsspannungen, die sich fiir das White-Box- (WB) und das Grey-Box-
Modell (GB) ergeben. Die oberen Diagramme zeigen jeweils die gesamte
Zeitreihe, die mittleren die letzten beiden Pulse und die unteren die Ruhe-
phase. Quelle: Figure 11 in [33], angepasst und tibersetzt, lizenziert unter
CCBY 4.0,lhttps://creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode.

Abschlieflend wurde ein Test des Modells mit zwei Datensétzen, die nicht zum Trainie-
ren des Modells verwendet wurden, durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind in Abbildung
dargestellt. Die Spannungsvorhersage des erweiterten GB-Diffusionsmodells stimmt in
beiden Féllen sehr gut mit der tatsachlichen Spannung, die sich anhand des WB-Modells

ergibt, iiberein.

In den Abbildungen der mittleren Spalte wird deutlich, dass die entdi-

mensionalisierte Oberflichenkonzentration Werte kleiner null und Werte grofler eins
annehmen kann. Dies kann durch die durchgefithrte Entdimensionalisierung begriin-
det werden. Allerdings ist eine physikalische Interpretation der internen Zustande des
erweiterten GB-Diffusionsmodells bezogen auf das RC-Glied schwierig.
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5.3 Diffusionsspannung
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Abbildung 5.14: Testergebnisse fiir das erweiterte Grey-Box-Diffusionsmodell zur Vorher-
sage des Spannungsfalls tiber dem RC-Glied. Links ist der Stromverlauf
dargestellt. Die mittleren Diagramme zeigen den Konzentrationsverlauf,
der sich aus der Grey-Box-Modellierung ergibt. Die Legende gibt die Posi-
tion entlang des Diffusionspfades an, wobei S die Oberflache, 2 das mittlere
und 0 das innerste Kontrollvolumen bezeichnet. Die rechten Diagramme
vergleichen die Diffusionsspannungen, die sich fiir das White-Box- (WB)
und das Grey-Box-Modell (GB) ergeben. Die oberen Diagramme zeigen
die Ergebnisse fiir Testdatensatz 1, die unteren fiir Testdatensatz 2. Quelle:
Figure 12 in [33]], angepasst und iibersetzt, lizenziert unter CC BY 4.0,
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/1legalcode.

Auch hier wurde das elektrochemische Impedanzspektrum des erweiterten GB-Diffusi-
onsmodells im Vergleich zum WB-Modell nach dem Ansatz von Bessler [[141] simuliert.
Die Auswertung wurde in analoger Vorgehensweise zur Auswertung der Ergebnisse be-
ziiglich des Warburgelementes in Kapitel durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind in
Abbildung dargestellt. Ein ideales RC-Glied wird im Nyquist-Diagramm durch einen
Halbkreis reprasentiert. Dabei entspricht der Durchmesser des Halbkreises dem ohmschen
Widerstand des RC-Gliedes. Das Nyquist-Diagramm in der rechten Abbildung zeigt sowohl
fiir das WB- als auch fiir das erweiterte GB-Diffusionsmodell in guter Ndherung einen Halb-
kreis. Bei der WB-Modellierung wurde ein ohmscher Widerstand von R = 1,758 - 107> Q
gewahlt. Dieser Widerstandswert wird gut durch das erweiterte GB-Diffusionsmodell
wiedergegeben. Dementsprechend stimmen auch der Amplituden- und der Phasengang
der beiden Modelle gut iiberein. Der Betrag von Z nimmt mit steigender Frequenz ab. Die
Phase nimmt ebenfalls mit steigender Frequenz ab. Sie liegt zwischen etwa 0° und —90°. Nu-
merisches Rauschen ist bei niedrigen und hohen Frequenzen sowohl im Impedanzspektrum
des Simulink- als auch des erweiterten GB-Diffusionsmodells sichtbar.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass der GB-Ansatz zur Modellierung
eines RC-Gliedes verwendet werden kann. Es ist anzumerken, dass das erweiterte GB-
Diffusionsmodell auf fickscher Diffusion basiert. Dennoch kann durch eine Anpassung
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5 Methodenentwicklung (2): Grey-Box-Modellierung von Diffusionsvorgdngen
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Abbildung 5.15: Simulationsergebnisse fiir das erweiterte Grey-Box-Diffusionsmodell zur
Vorhersage des Spannungsfalls iiber dem RC-Glied. Die Abbildung zeigt
das simulierte elektrochemische Impedanzspektrum. Die Impedanz wur-
de aus der Spannungsantwort auf einen Stromsprung ermittelt. Die Ab-
bildung vergleicht die Ergebnisse der White-Box- (WB) und der Grey-
Box-Modellierung (GB). Links ist der Amplitudengang, in der Mitte der
Phasengang und rechts das Nyquist-Diagramm dargestellt. Die Frequen-
zachse ist logarithmisch aufgetragen. Quelle: Figure 13 in [33]], angepasst,
lizenziert unter CC BY 4.0, https://creativecommons.org/licenses/by/
4.0/legalcode.

der Parameter anderes dynamisches Verhalten als Warburgverhalten reproduziert werden.
Dies zeigt die Flexibilitat des gewéhlten Ansatzes. Die Verwendung des erweiterten GB-
Diffusionsmodells kann folglich vorteilhaft sein, wenn experimentelle Daten vorliegen,
die kein reines Warburgverhalten zeigen.

5.4 Kurzzusammenfassung

Es wurde ein GB-Ansatz zur Modellierung der Spannungsdynamik von Lithium-Ionen-
Batterien mit Fokus auf lange Zeitskalen entwickelt und validiert. Die Finite-Volumen-
Diskretisierung der Festkorperdiffusion in einem Aktivmaterialpartikel kombiniert mit
einem Ausdruck zur Ableitung der Diffusionsspannung aus der Oberflichenkonzentration
diente als Ausgangsbasis fiir die GB-Modellierung.

Im ersten Schritt wurde ein GB-Diffusionsmodell zur Beschreibung von Diffusionsvor-
gangen, insbesondere der Lithiumdiffusion innerhalb eines Aktivmaterialpartikels, basie-
rend auf der Finite-Volumen-Diskretisierung des zweiten fickschen Gesetzes eingefiihrt.
Das trainierte GB-Diffusionsmodell ist in der Lage, den Verlauf der Oberflichenkonzentra-
tion, der sich fiir einen spharischen Partikel aufgrund von fickscher Diffusion ergibt, mit
guter Genauigkeit vorherzusagen.

Im zweiten Teil des Kapitels wurde das GB-Diffusionsmodell um einen Ausdruck zur
Ableitung des resultierenden Spannungsfalls erweitert. Dieser ist physikalisch motiviert
und nutzt die Differenz zwischen der Oberflachenkonzentration und der Durchschnitts-
konzentration. Das entstehende erweiterte GB-Diffusionsmodell wurde anhand von zwei
unterschiedlichen Elementen zur Modellierung langsamer Zeitdynamiken trainiert und
getestet. Beim ersten WB-Modell zur Generierung der Trainings- und Testdaten handelt
es sich um ein Warburgelement, das im Zeitbereich in Form eines fraktionalen Integra-
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5.4 Kurzzusammenfassung

tors der Ordnung 0,5 implementiert wurde. Als zweites Modell wurde ein RC-Glied zur
Generierung von Trainings- und Testdaten verwendet. Die Spannungsdynamik eines RC-
Gliedes unterscheidet sich qualitativ von der Dynamik eines Warburgelementes. Sowohl
das Warburg- als auch das RC-Verhalten kann durch das erweiterte GB-Diffusionsmodell
modelliert werden.

Abschlieflend kann festgehalten werden, dass der entwickelte GB-Modellierungsansatz
zur Approximation unterschiedlicher dynamischer Vorgange in Lithium-Ionen-Batterien
geeignet ist. Es ist deshalb davon auszugehen, dass das (erweiterte) GB-Diffusionsmodell
bei der Verwendung experimenteller Daten flexibel anwendbar ist, auch wenn kein ideales
Warburg- oder RC-Verhalten vorliegt. Im weiteren Verlauf der Arbeit wurde der vorgestellte
GB-Modellierungsansatz in ein ESB integriert.
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6 Grey-Box-Modellierung von
Lithium-lonen-Batterien mit NODE

Dieses Kapitel befasst sich mit der GB-Modellierung von Lithium-Ionen-Batterien mit
NODE. Schrittweise wurden Modelle zunehmender Komplexitéit entwickelt, um das Strom-
Spannungs-Verhalten von Lithium-Ionen-Batterien zu beschreiben. Dabei wurden die
Erkenntnisse der vorangehenden Kapitel [4 und [5| genutzt. Der Fokus lag auf der Beschrei-
bung von dynamischen Vorgéangen.

Im Folgenden werden die unterschiedlichen Batteriemodelle zunichst in einer Ubersicht
gegeniibergestellt.

6.1 Modelliibersicht

Im Verlauf der Arbeit wurden insgesamt vier GB-Batteriemodelle zur Vorhersage des
Strom-Spannungs-Verhaltens einer LFP-Batteriezelle eingefiihrt, trainiert und getestet.
Die GB-Modelle basieren auf ESB-Modellen. Unbekannte oder nur unzureichend bekann-
te Bestandteile und Abhéngigkeiten wurden durch lernbare Parameter und neuronale
Netze ersetzt. Eine graphische Darstellung der Modelle erfolgt in Abbildung Direkt
ersichtliche lernbare Parameter sind darin durch einen schwarz gestrichelten Rahmen
gekennzeichnet. Neuronale Netze bzw. BB-Modellbestandteile sind durch schwarze Kasten
kenntlich gemacht. Graue Késten stellen GB-Ansitze dar.

Das GB-Modell A basiert auf einem ESB mit einem seriellen ohmschen Widerstand,
einem RC-Glied und einer SOC-abhangigen Spannungsquelle. Es enthalt zwei neuronale
Netze und einen lernbaren Parameter. Das Modell A ist schematisch in Abbildung
dargestellt.

Das zugrundeliegende ESB von Modell B enthilt zusétzlich eine Hysteresespannung [32].
Es wurden insgesamt vier lernbare Parameter und zwei neuronale Netze verwendet [32].
Abbildung zeigt das GB-Modell B.

Das Modell C basiert auf einem komplexeren ESB. Anstelle eines RC-Gliedes kommt ein
erweitertes GB-Diffusionselement zum Einsatz [34]]. Das Diffusionselement wurde bereits
in Kapitel |5| eingefiihrt. Das Batteriemodell enthilt insgesamt sieben lernbare Parameter
und drei neuronale Netze [34]. Es ist schematisch in Abbildung dargestellt.

Das Batteriemodell D stellt eine Erweiterung von Modell C dar. Beim Diffusionsele-
ment wurde eine zusatzliche Stromabhéangigkeit des Diffusionskoeffizienten beriicksichtigt.
Auflerdem wurde eine Symmetrie des Diffusionskoeffizienten bezogen auf die entdimen-
sionalisierte Konzentration 0,5 zwischen Lade- und Entladevorgéngen angenommen. Das
Modell D enthélt ebenfalls sieben lernbare Parameter und drei neuronale Netze. Der
schematische Aufbau von Modell D entspricht dem Aufbau von Modell C.
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6 Grey-Box-Modellierung von Lithium-Ionen-Batterien mit NODE
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Abbildung 6.1: Ubersicht tiber die Grey-Box-Batteriemodelle: a) Modell A, b) Modell B,
c) Modelle C und D. Direkt ersichtliche lernbare Parameter sind mit einem
schwarz gestrichelten Rahmen versehen. Die schwarzen Késten stellen
neuronale Netze bzw. datengetriebene Modellbestandteile dar. Der graue
Kasten repréasentiert einen Grey-Box-Ansatz.

Im Folgenden wird zunéchst genauer auf die betrachtete Batterie und die verwendeten
Messdaten eingegangen, bevor die Vorgehensweise bei der GB-Modellierung im Detail
erlautert wird.

6.2 Betrachtete Batterie und verwendete Messdaten

Bei der GB-Modellierung wurden die Messdaten einer prismatischen Einzelzelle verwendet.
Die betrachtete Batterie wurde bereits zuvor experimentell untersucht [150]. Es handelt
sich um eine Batteriezelle des chinesischen Herstellers CALB mit einer nominellen Batte-
riekapazitat von 180 A h und einer nominellen Spannung von 3,2 V. Die positive Elektrode
verwendet LFP, die negative Graphit. Ublicherweise wird die betrachtete Zelle in Heimspei-
chersystemen eingesetzt. Die Batteriezelle ist in Abbildung|6.2| dargestellt.

Die Ergebnisse der Quasi-OCV-Messungen aus [150] wurden verwendet, um die Abhén-
gigkeit der OCV vom SOC in Form einer Lookup-Tabelle in den Modellen zu hinterlegen.
Durch eine lineare Interpolation zwischen den Eintragen der Lookup-Tabelle kann die
OCV fiir beliebige SOC-Werte im Bereich zwischen null und eins abgeleitet werden. Bei
der Berechnung des SOC nach Gleichung kann es vorkommen, dass Werte grofier
als eins oder kleiner als null vorkommen. Mégliche Griinde dafiir konnten z. B. Unge-
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6.2 Betrachtete Batterie und verwendete Messdaten

Abbildung 6.2: Fotografie der betrachteten Lithium-Eisenphosphat-Batteriezelle. Quelle:
Ausschnitt aus Figure 1 in [150], lizenziert unter CC BY 4.0, https://
creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcodel

nauigkeiten bei der Strommessung oder der Wahl des Startwertes fiir den SOC sein. In
diesen Fallen wird der OCV-Wert fiir die vollstandig geladene beziehungsweise vollstandig
entladene Batterie verwendet. [32]

Fiir das Training und den Test der GB-Batteriemodelle wurden im Rahmen der Veroffent-
lichung [32] Messungen von René Behmann durchgefiihrt. Die entsprechenden Messdaten
wurden in Zenodo [156] zur Verfiigung gestellt.

Das elektrische und thermische Verhalten der Zelle wurde unter kontrollierten Be-
dingungen (Klimakammer CTS 40/200 Li) mit einem Batterie-Zelltester (Biologic VMP3)
untersucht. Die oberen und unteren Grenzspannungen wurden auf 3,65V und 2,5V festge-
legt und es wurde ein Abschaltstrom wihrend der Konstantspannungsphase (CV-Phase)
von C/20 verwendet. Die Messungen wurden bei einer Umgebungstemperatur von T = 25 °C
durchgefiihrt. Es wurden Lade- und Entladekurven nach dem CCCV-Verfahren mit un-
terschiedlichen C-Raten von 0,1 C, 0,28 C und 1 C (entsprechend 18 A, 50 A und 180 A)
wihrend der CC-Phase aufgenommen. Zuséatzlich wurden Messungen bei einem Lade-
und einem Entladevorgang mit gepulstem Strom durchgefiihrt: Wahrend der Ladung bzw.
Entladung mit einem Strombetrag von 50 A wurde der Strom alle zwei SOC-Prozent fiir
30 s auf einen Betrag von 25 A reduziert. Auflerdem wurde eine weitere Messreihe aufge-
zeichnet, die spater zum Testen des Modells verwendet wurde. Die Zelle wurde zunéchst
vollstandig geladen und anschlieffend einem dynamischen Lastprofil mit 48 h Dauer unter-
zogen. Das Lastprofil entspricht dem Profil eines typischen Heimspeichersystems in einem
Einfamilienhaus. Es wurde aus Ref. [157] (erhalten mit einem Lastprofilgenerator [158])
tibernommen. In der genannten Veréffentlichung [157]] wurde ein Batteriesystem mit einer
Energie von 5 kWh betrachtet. Entsprechend wurde eine Skalierung auf die vorliegende
Zelle mit 576 Wh vorgenommen. Die Anzahl der Datenpunkte pro Messreihe war grof3.
Ausgehend vom ersten Wert wurden die Messwerte nur dann ibernommen, wenn sich der
Strom zwischen zwei aufeinanderfolgenden Werten um |Alp,:| > 0,5 A oder die gemessene
Spannung um |AUpy| > 5 - 107*V dnderte. Dadurch ergaben sich Zeitreihen mit unre-
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6 Grey-Box-Modellierung von Lithium-Ionen-Batterien mit NODE

Tabelle 6.1: Messdaten fiir das Training und den Test der Grey-Box-Batteriemodelle. Quelle:
Table 1 in [32]], angepasst und iibersetzt, lizenziert unter CC BY 4.0, https:
//creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode.

Datensatz Anzahl der Datenpunkte Zeitdauer/s
Entladung mit 0,1 C 5014 38148
Ladung mit 0,1 C 4492 41846
Entladung mit 0,28 C 2177 13787
Ladung mit 0,28 C 2181 17418
Entladung mit 1C 898 3932
Ladung mit 1C 3120 3936
Entladung mit gepulstem Strom 15575 14479
Ladung mit gepulstem Strom 12660 16300
Synthetisches Lastprofil 69541 190231

gelméfligen Zeitstempeln. Die Anzahl der verwendeten Datenpunkte und die Dauer der
jeweiligen Messreihen sind in Tabelle[6.1]zusammengefasst. Der kiirzeste Datensatz fiir das
Training umfasst t = 3932 s, wohingegen der langste Trainingsdatensatz eine Dauer von
t = 41846 s aufweist. Das synthetische Lastprofil, das fiir den Test der Modelle verwendet
wurde, umfasst einen deutlich ldngeren Zeitraum. [32]

In den Messdaten ist der SOC der Batterie nicht enthalten. Um dennoch eine Darstellung
der Batteriespannung iiber dem SOC zu ermoglichen, wurde der SOC durch eine Strom-
integration (,Coulomb-Zihlung“) nach Gleichung bestimmt. Die Batteriekapazitit
wurde in den Modellen als lernbarer Parameter definiert. Bei der Berechnung des SOC
wurde jeweils der finale Wert des Parameters beriicksichtigt. Je nach Modell musste ein
zusétzlicher Skalierungsfaktor beriicksichtigt werden. [32, 34]

Nach Herstellerangaben hat die betrachtete Batteriezelle eine nominelle Kapazitit
von Cy = 180 A h. Die zeitliche Integration des gemessenen Batteriestromes fiir einen
gesamten Lade- oder Entladeprozess fiihrt jedoch zu einem ungefahren Ladungsdurchsatz
von Q =~ 191,5 A h. [32]

Anhand der Ergebnisse der Pulstests konnen Aussagen iiber den seriellen ohmschen
Widerstand sowie die Dynamik der verwendeten Batterie getroffen werden. Der Verlauf
der Batteriespannung kann bei einem 1RC-Modell beispielsweise wie folgt anhand von
Gleichungssystem berechnet werden:

dsoc _ 1
dt - Cbat bat >
dUrc 1 1

== hy— —— - Usc,
dt C bat R-C RC

Upat = Uoc(SOC) = Rs * Iyat — Urc -
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6.3 Modell A: Grey-Box-Modell mit RC-Glied
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Abbildung 6.3: Experimentelle Daten fiir die Batterieladung mit gepulstem Strom. Die
Diagramme zeigen zwei Pulse in der Mitte der Zeitreihe. Links ist der
Batteriestrom dargestellt, rechts die Batteriespannung.

Abbildung 6.3 zeigt einen Ausschnitt aus dem zeitlichen Strom- und Spannungsverlauf fiir
den Ladevorgang der Batterie mit gepulstem Strom. Nach einer Zeit von t ~ 2,018 h erfolgt
ein Stromsprung von Al & —25 A. Die Sprungantwort der Batterie zeigt zunachst einen
ohmschen Spannungsfall von AUp,; = AUs ~ 7 - 1073 V. Dieser ohmsche Spannungsfall
wird in einem einfachen ESB-Modell durch die Multiplikation des Batteriestromes mit
dem seriellen ohmschen Widerstand Rs modelliert. Der serielle ohmsche Widerstand kann
deshalb wie folgt abgeschitzt werden: Rg = IAUs|/|AL,| ~ 7107 V/as A = 2,8 - 1074 Q. [32]

Beim 1RC-Modell wird ein RC-Glied zur Modellierung der Spannungsdynamik ver-
wendet. Bei der Betrachtung der Lade- bzw. Entladekurve eines RC-Gliedes markiert die
Zeitkonstante ¢ den Zeitpunkt, an dem die am Beginn der Kurve angelegte Tangente
den Endwert der Spannung erreicht. Aus dem Spannungsverlauf der Batteriespannung
bei der Belastung mit gepulstem Strom kann deshalb die Zeitkonstante des RC-Gliedes
abgeschatzt werden. Anhand des dargestellten Ladevorgangs in Abbildung[6.3|ergibt sich
eine Zeitkonstante von ¢ = 15s. Zusitzlich zum ohmschen Spannungsfall verandert
sich die Spannung infolge des Stromsprunges um AU, = AUrc ~ 8 - 1073 V. Dieser
Spannungsfall wird im 1RC-Modell durch den Ladungstransferwiderstand R modelliert.
Es ergibt sich ein ungefihrer Widerstand von R = |AUrcl/|Aly| ~ 8107 V/254 =3,2- 107 Q.
Die Doppelschichtkapazitit kann auf C = /R ~ 155/32.1074Q ~ 4,688 - 10 F geschitzt
werden. [32]]

6.3 Modell A: Grey-Box-Modell mit RC-Glied

6.3.1 Grundsatzliche Vorgehensweise

In diesem Kapitel wird das Modell A, das schematisch in Abbildung dargestellt ist, ein-
gefithrt. Es wird beschrieben, wie das GB-Modell entwickelt, trainiert und getestet wurde.
In Abbildung6.4]ist die Vorgehensweise bei der GB-Modellierung graphisch dargestellt.
Ein ESB-Modell diente als Ausgangsbasis fiir die GB-Modellierung. Wie bereits erlautert,
wurden unbekannte oder nur unzureichend bekannte Bestandteile und Abhangigkeiten
durch neuronale Netze und lernbare Parameter ersetzt. Es erfolgte eine Skalierung und
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Abbildung 6.4: Ubersicht iiber den Modellierungsansatz inklusive Training und Test des
Grey-Box-Modells A.

Initialisierung der Parameter und neuronalen Netze. Dazu wurden die jeweils reprasen-
tierten Grolen anhand der Messdaten abgeschétzt. Nach erfolgreichem Training und Test
des GB-Batteriemodells kann dieses zur Vorhersage des Strom-Spannungs-Verhaltens der
betrachteten LFP-Batteriezelle verwendet werden.

Im weiteren Verlauf wird genauer auf die einzelnen Schritte bei der GB-Modellierung
eingegangen.

6.3.2 Modellbildung

Ein 1RC-Modell (siehe Kapitel [2.4.3) diente als Basis fiir die GB-Modellierung. Es wurde
angenommen, dass der Ladungstransferwiderstand R vom SOC und vom Batteriestrom
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6.3 Modell A: Grey-Box-Modell mit RC-Glied
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Abbildung 6.5: Ersatzschaltbild einer Batterie bestehend aus einer Leerlaufspannungs-
quelle, einem seriellen ohmschen Widerstand und einem RC-Glied mit
ladezustands- und stromabhédngigem Widerstand.

Lot abhéngt (vgl. [91]]). Das entsprechende ESB ist in Abbildung[6.5|dargestellt und lasst
sich durch folgendes Gleichungssystem beschreiben:

dSOC 1
= ——— It 6.2
dt Coat bat ( a)
dUrc 1 1
i A - Ugpc , 6.2b
dt ~ C ™ R(SOC Ihy)-C € (6:20)
Upat = Uoc(SOC) — Rs - Irat — Urc - (6.2¢)

Um aus dem physikalischen Modell nach Gleichungssystem ein GB-Modell ableiten zu
konnen, musste zunachst geklart werden, welche Bestandteile des physikalischen Modells
beibehalten werden sollten. Die restlichen Parameter und Abhéngigkeiten wurden dann
durch lernbare Parameter und parametrische Funktionen, in diesem Fall durch neuronale
Netze, ersetzt.

Die nominelle Batteriekapazitat Cyy wird iiblicherweise vom Hersteller angegeben. Sie
gibt Auskunft tiber die Kapazitit einer neuen Batterie. Die tatsdchliche (gemessene) Batte-
riekapazitat Cp,e kann jedoch von der Angabe des Herstellers abweichen. Deshalb wurde
die Batteriekapazitiat in Form eines lernbaren Parameters beriicksichtigt.

Gleichung beschreibt die zeitliche Anderung des Spannungsfalls iiber dem RC-
Glied. Dabei sind die Doppelschichtkapazitat C und der Ladungstransferwiderstand R
inklusive dessen Abhéngigkeit vom Strom und vom SOC jedoch im Allgemeinen unbekannt.
Eine messtechnische Bestimmung ist zudem aufwandig. Deshalb wurde die rechte Seite
der DGL durch ein neuronales Netz ersetzt. Das neuronale Netz erhélt den SOC, den
Batteriestrom sowie den Spannungsfall Urc iiber dem RC-Glied als Eingangsgrofien und
liefert die zeitliche Ableitung der Spannung Ugc als Ausgabe. Der Batteriestrom stellt die
externe Grofle dar. Eine Interpolation der gemessenen Stromwerte fithrt zu einer Funktion,
die den zeitlichen Verlauf des Stromes approximiert. Die kontinuierliche Funktion diente
als Eingangsgrofle fiir das neuronale Netz.

Die Ausgangsgleichung beschreibt die Batteriespannung nach der kirchhoffschen
Regel. Wie bereits erlautert, wurde die nichtlineare OCV-Kurve anhand von Quasi-OCV-
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6 Grey-Box-Modellierung von Lithium-Ionen-Batterien mit NODE

Messungen in Form einer Lookup-Tabelle und darauf basierender linearer Interpolation
implementiert.

Ein weiterer lernbarer Parameter wurde verwendet, um den seriellen ohmschen Wider-
stand Rg zu approximieren.

Das aus dem ESB-Modell abgeleitete GB-Modell lésst sich wie folgt zusammenfassen:

dSOC 1 U (6.3)
- . Ja
dt (,()0 bat »
duj
Ubat = Uoc(SOC) — w1 - Inat — Urc - (6.3c)

Darin bezeichnen wo und w; lernbare Parameter. Der Parameter w, hat die Einheit A h,
wohingegen der Parameter w; die Einheit Q hat. Die Funktion f stellt ein neuronales Netz
mit den Parametern 6 dar. Das neuronale Netz f erhélt mit dem SOC einen dimensions-
losen Eingabewert, mit dem Batteriestrom I,,; einen Eingabewert der Einheit Ampere und
mit der Spannung Ugc einen Eingabewert der Einheit Volt. Es liefert einen Ausgabewert
der Einheit Vs™!. An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass es sich bei Gleichung
um eine NODE handelt.

6.3.3 Skalierung und Initialisierung

Wie in Kapitel 2.2.4erl4utert, ist sowohl die Skalierung der zu approximierenden Grofien als
auch die Initialisierung der Parameter entscheidend fiir den Erfolg des Trainingsprozesses.
Dies trifft auch auf das Training von GB-Modellen mit NODE zu. Der Durchschnitt der
Eingabewerte eines neuronalen Netzes sollte nahe null sein. Diese Bedingung ist fiir eine
wiederaufladbare Batterie hinsichtlich des Batteriestromes erfiillt, da sich negative Strome
bei der Batterieladung und positive Strome bei der Batterieentladung zu null aufsummieren.

Der SOC liegt in einem Bereich zwischen null und eins. Auch die anderen Eingabewerte
des neuronalen Netzes sollten skaliert werden. Beim Batteriestrom konnen beispielsweise
auch negative Werte vorkommen, deshalb wurde auf einen Bereich zwischen minus eins
und eins normiert. Der Ausgabewert des neuronalen Netzes wurde auf einen dhnlichen
Wertebereich normiert.

Der Parameter w, der die Batteriekapazitat reprasentiert, wurde mit wy = 191,5Ah
initialisiert. Dieser Wert ergibt sich bei zeitlicher Integration des gemessenen Batteriestro-
mes fiir einen gesamten Lade- oder Entladeprozess (siche Kapitel [6.2). Da SI-Einheiten im
Modell verwendet werden, musste ein Umwandlungsfaktor beriicksichtigt werden.

Beim Laden mit gepulstem Strom ergab sich ein Spannungsfall von AUgc ~ 8 - 1073V
(siehe Kapitel[6.2) iber dem RC-Glied. Anhand dieser Schitzung wurde der Spannungsabfall
iber dem RC-Glied skaliert. Die skalierte Spannung Uy = 100 - Urc wurde eingefiihrt.
Anstelle von Gleichung ergibt sich folgende NODE zur Berechnung von dUgc/r:

Urc .
dt = fé(SOC, Ibat, URCs sz) s (6.4)
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6.3 Modell A: Grey-Box-Modell mit RC-Glied

wobei f; ein neuronales Netz mit den Parametern 0, bezeichnet. Unter Beriicksichtigung
des eingefiithrten Skalierungsfaktors zwischen Urc und Up. lasst sich dUx¢/t anhand von
Gleichung abschétzen. Der Betrag von dUzc/t kann fiir die Datensétze des Trainings-
datensatzes mit Iy, = 180 A und Urc = 0V unter Verwendung des approximierten Wertes
fiir die Doppelschichtkapazitit C (siehe Kapitel [6.2) nach oben abgeschitzt werden:

dUrc
dt

1 1
=100 |= -y — - Ugel| ~ 100- ————
‘C bat ™ R(SOC, Iyyy) - C 1€ 4,688 - 10*F

~0,3840Vs! .

-180 A

dUp
dt

=100-‘

An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass bei einem Wechsel zwischen Lade- und
Entladephasen auch betragsmiBig groiere Anderungsraten des Spannungsfalls iiber dem
RC-Glied vorliegen konnen. Es wurde eine zusatzliche Skalierung vorgenommen. Dariiber
hinaus wurde der Batteriestrom, der als Eingabewert fiir das neuronale Netz dient, in
Bezug auf den maximal vorkommenden Strombetrag wéhrend der Untersuchung normiert.
Insgesamt ergibt sich damit folgender Zusammenhang:

fy [soc, g(t) Upe: 0 | =10+ £2(SOC, hyat, Uge, 07,)

wobei f,;" ein neuronales Netz darstellt. Die Gewichte und Schwellenwerte von f;* sind
im Parametervektor 0 zusammengefasst. Ihre Zahlenwerte wurden nach der stetigen
Gleichverteilung U (—+/1/1,+/y1) mit L € N der Anzahl der Eingénge des jeweiligen Neurons
(vgl. [43]) initialisiert.

Eine Abschitzung des ohmschen Widerstandes Rs in Gleichung bzw. seiner Re-
prasentation in Gleichung anhand der gemessenen Spannungsverldufe beim Lade-
vorgang mit gepulstem Strom ist bereits in Kapitel [6.2] erfolgt. Der ohmsche Widerstand
ergibt sich demnach zu Rs ~ 2,8 - 107* Q. Der skalierte lernbare Parameter wy = 103 - oy
wurde eingefiithrt und mit w] = 0,28 Q initialisiert.

Insgesamt ergibt sich folgendes Gleichungssystem zur Beschreibung des GB-Modells:

dsoc 1
=—  Upat » 6.5
dt 3600sh - wy (6.52)
du: ) hoat ..
dl;c =0,1- f; [SOC, Ka(t), Upe: 05 | (6.5b)
Upat = Uoc(SOC) = 107> - @} « Ipay — 0,01 - Uge (6.5¢)

wobei es sich bei wy und w] um lernbare Parameter handelt. Fiir die Funktion f;* wurde ein
neuronales Netz mit einer versteckten Schicht mit 100 Neuronen gewahlt. Der Tangens
hyperbolicus wurde als nichtlineare Aktivierungsfunktion verwendet.

6.3.4 Training und Test

Das GB-Modell hat viele unbekannte Parameter, die durch mathematische Optimierung
identifiziert werden mussten: die lernbaren Parameter wy und w] sowie die Parameter
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0 des neuronalen Netzes f,". Das neuronale Netz f," hat drei Eingangsneuronen, eine
versteckte Schicht mit 100 Neuronen und ein Ausgangsneuron. Insgesamt besteht 6
somit aus 501 Parametern. Das GB-Modell A hat 2 + 501 = 503 zu optimierende Parameter.

Die CCCV-Lade- und -Entladekurven sowie die Pulstests wurden fiir das Training ver-
wendet. Aufgrund der geringen Datenbasis fiir das Training wurde auf das Abspalten
von Validierungsdaten verzichtet. Zur Losung der DGL und der NODE nach den Glei-
chungen und wurde das adaptive Verfahren nach Dormand und Prince der
Ordnung 5(4) mit Schrittweitensteuerung verwendet.

Die MSE zwischen einem Vielfachen der approximierten Batteriespannung Up,gp und
einem Vielfachen der gemessenen Batteriespannung Up,t mess Wurde zur Definition des
Trainingsfehlers herangezogen. Die Abweichungen zwischen der gemessenen und der
approximierten Spannung bei einem absoluten Strom von etwa 25 A wurden starker
gewichtet, um die geringere Datenmenge bei diesem Strombetrag auszugleichen. Insgesamt
wurde die Verlustfunktion wie folgt definiert:

T

1
L'=100- =+ " (100 Upatc(t7) = 100 - Upaganess (17))° . (6.62)
j=1
for j =0 to 7 step 1:
if 22 A < Iy ()] < 28A (6.6b)

L=L+ (100 : Ubat,GB(tj) —100 - Ubat,mess(tj))z .

Ein Adam-Optimierer mit fallender Lernrate zwischen = 0,01 und 7 = 10~ wurde zur
Minimierung des Trainingsfehlers verwendet. Zunéchst wurden nur die Parameter 6
optimiert. In den ersten 19 Trainingsepochen wurden die Messreihen, die nach dem CCCV-
Protokoll aufgenommen wurden, fiir das Training verwendet. In den Trainingsepochen
20 bis 99 wurden dann alle Trainingsdaten beriicksichtigt, bevor der Fokus ab Epoche
100 auf dem dynamischen Batterieverhalten lag. In den folgenden 100 Trainingsepochen
wurden lediglich die Trainingsdaten des Lade- und des Entladevorgangs mit gepulstem
Strom zum Trainieren des GB-Modells verwendet. Ab Epoche 200 wurden schliefilich
wieder die gesamten Trainingsdaten herangezogen. Zusétzlich zu den Parametern 6
wurde ab Epoche 200 eine Anpassung der Parameter wy und w; erlaubt. Insgesamt wurden
500 Trainingsepochen durchgefiihrt.
Abschlieflend wurde das synthetische Lastprofil zum Testen des Modells verwendet.

6.3.5 Ergebnisse und Diskussion
6.3.5.1 Ausgabe des trainierten neuronalen Netzes und der lernbaren Parameter

Die zeitliche Ableitung des skalierten Spannungsfalls Uy iiber dem RC-Glied ergibt
sich anhand der rechten Seite von Gleichung (6.5b). Zur Auswertung der NODE wurden
exemplarische SOC-Werte, Batteriestrome und Spannungen U als Eingangsgréfen vor-
gegeben. Bei einem SOC von null wurden auch positive, bei einem SOC von eins auch
negative Strome betrachtet, obwohl eine weitere Entladung bzw. Ladung nicht méglich
ist. Die Ergebnisse sind in Abbildung dargestellt. Im Diagramm links oben ist die
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lx ————— f‘f‘f‘f‘ﬁ‘.

E/ ......... s

~

o]

< SOC

*8 -0

=

~ |
100

dUje/dt / (Vs™h)

Abbildung 6.6: Simulationsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell A. Die Abbildung zeigt
die Ableitung der skalierten Spannung Uy nach der Zeit in Abhéngig-
keit vom Ladezustand, vom Batteriestrom I,; und von der Spannung Uy
selbst. Links oben ist die zeitliche Anderung von Uy fiir unterschiedliche
Spannungen und Strome in Abhangigkeit vom Ladezustand, rechts oben
fiir unterschiedliche Spannungen und Ladezustdnde in Abhéngigkeit vom
Strom und unten fiir unterschiedliche Ladezustdnde und Stréme in Abhan-
gigkeit von der Spannung dargestellt.

Abhangigkeit von dUrc/dr vom SOC fiir exemplarische Strome und Spannungen dargestellt.
Das Diagramm rechts oben zeigt die Abhingigkeit der zeitlichen Anderung von Uy vom
Batteriestrom. Es wurde sowohl der SOC als auch die Spannung Ug. selbst variiert. Im
unteren Diagramm ist die zeitliche Ableitung der Spannung Uy iiber der Spannung U,
selbst fiir unterschiedliche Batteriestrome und SOC aufgetragen. Der SOC und die Span-
nung Uy haben zumindest in den betrachteten Bereichen nur einen geringen Einfluss auf
die zeitliche Anderung der Spannung Uy.. Die Ableitung von Uy nach der Zeit nimmt
mit zunehmendem Batteriestrom zu. Es besteht eine annéhernd lineare Abhéngigkeit vom
Batteriestrom. Das erlernte Ergebnis fiir die rechte Seite von Gleichung entspricht
damit nicht der urspriinglichen Gleichung des zugrundeliegenden WB-Modells. Es
fallt insbesondere auf, dass bei den betrachteten SOC bei einem Batteriestrom von I,,; = 0 A
und einer Spannung von Uy = 0V entgegen den Erwartungen dUzc/dr # 0V s™" gilt. Das
approximierte Verhalten lasst sich nicht durch ein RC-Glied darstellen. Das neuronale Netz
spiegelt das gewlinschte Verhalten auf Basis des ESB-Modells nach Gleichungssystem (6.2)
nicht wider.
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Nach Beenden des Trainings ergaben sich folgende Werte fiir die lernbaren Parameter:

wo = 191,5Ah ,
Wi =03700Q .

Unter Beriicksichtigung der in Kapitel eingefithrten Skalierungsfaktoren lassen sich
daraus folgende Parameter fiir das ESB-Modell ableiten:

Cpat = 191,5 Ah ,
Rs=37-107%Q).

Die approximierte Batteriekapazitdt entspricht dem gewahlten Startwert. Der serielle
ohmsche Widerstand fallt im Modell grofier aus als angenommen. In Kapitel [6.2| wurde ein
Wert von etwa 2,8 - 107% Q geschiitzt.

6.3.5.2 Vergleich des Modells mit den Trainingsdaten

Die Trainingsergebnisse, die sich fiir die Messreihen nach dem CCCV-Protokoll ergeben,
sind in Abbildung 6.7 dargestellt. Es wurde eine Darstellung der Spannung tiber dem SOC
gewdhlt. Dies ermoglicht einen besseren Vergleich der Ergebnisse fiir unterschiedliche C-
Raten als eine zeitliche Darstellung. Die Diagramme auf der linken Seite von Abbildung|6.7]
zeigen die gemessenen und die approximierten Batteriespannungen fiir die CCCV-Lade-
und -Entladevorgéange mit unterschiedlichen C-Raten bei einer Umgebungstemperatur
von T = 25°C. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wurde im oberen Diagramm jede Lade-
bzw. Entladekurve der gemessenen Spannung aus 40 Punkten dargestellt. Dazu wurde eine
Interpolation mit anschlielender Auswahl von 40 dquidistant verteilten Werten durch-
gefiihrt. Im unteren Diagramm, das einen Ausschnitt bei mittlerem SOC zeigt, sind alle
Messwerte enthalten. Die rechten Diagramme zeigen den relativen Approximationsfehler
bezogen auf die gemessene Spannung. Aus Darstellungsgriinden wurde fiir das obere
rechte Diagramm nur jeder fiinfte Wert verwendet.

Die Simulationsergebnisse zeigen fiir einen mittleren SOC eine akzeptable Uberein-
stimmung der Modellvorhersage mit den Messwerten. Der Betrag des relativen Appro-
ximationsfehlers bezogen auf die gemessene Spannung ist in einem grof3en Bereich und
fur alle untersuchten Lade- und Entladevorgiange aufier der Ladung mit einer C-Rate
von 0,1 C kleiner als 1%. Bei der Betrachtung des vergrofierten Ausschnittes fallt auf,
dass die approximierte Batteriespannung beim Ladevorgang mit einer C-Rate von 0,1 C
geringer ausfallt als die Leerlaufspannung. Hier liegt eine deutliche Abweichung von der
tatsachlichen Batteriespannung vor.

Bei fast leerer und fast voller Batterie fallt der Approximationsfehler grof3 aus. Dabei ist
zu beachten, dass die OCV-Kurve (dargestellt in grau in Abbildung in diesen Bereichen
sehr steil ist. Geringe Abweichungen bei der Strommessung, die sich insbesondere auf
die Bestimmung des SOC nach Gleichung auswirken, konnen in diesen Bereichen
deshalb zu grofien Ungenauigkeiten in Bezug auf die OCV fiithren.

Abbildung [6.8| vergleicht exemplarisch die Trainingsergebnisse fiir die Ladung der
Batterie mit gepulstem Strom mit den Messwerten. Es wurde eine zeitliche Darstellung

90



6.3 Modell A: Grey-Box-Modell mit RC-Glied

Ut
L

RELAMMALLL CEPPPPRPRPRS e - 1L SO SUPP e

b
~

7
[ /
—— Leerlauf \ —_544
Messung - 0,28C [ e Laden - 0,28C
2,5 ce— QB . 1C i Entladen - 1 C
0,00 0,25 0,50 0,75 1,00 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
SOC SOC
2
AL T
<1
= ettt gl bttt = .
£33 == - T VpmEEETEEESIII
D FmiTerrramnemnaner vene .
e R B gk .
3,2'......._.._‘._»_-.u_-___~__-_~_-__-_‘__-_'_
| —9 |
0,45 0,50 0,55 0,45 0,50 0,55
SOC SOC

Abbildung 6.7: Trainingsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell A. Die Abbildung stellt die Er-
gebnisse der Grey-Box-Modellierung (GB) und die experimentellen Daten
fir die Lade- und Entladevorgange nach dem CCCV-Protokoll gegeniiber.
Links ist die Batteriespannung dargestellt. Die oberen Zweige reprasentie-
ren Batterieladung (zeitlicher Verlauf von links nach rechts), die unteren
Entladung (zeitlicher Verlauf von rechts nach links). Rechts ist der relative
Approximationsfehler dargestellt. Die oberen Diagramme zeigen den ge-
samten Ladezustandsbereich, die unteren einen Ausschnitt bei mittlerem
Ladezustand.

gewahlt. Oben ist der gesamte Verlauf der Batterieladung dargestellt. Im dargestellten
Ausschnitt in den mittleren Diagrammen befindet sich der SOC der Batterie in einem
mittleren Bereich. In den unteren Diagrammen liegt der Fokus auf dem Ende der Ladephase
inklusive der CV-Phase.

Aus der Darstellung der gesamten Zeitreihe wird ersichtlich, dass die approximierte
Batteriespannung fiir einen Grofiteil des Ladeprozesses gut mit der gemessenen Batterie-
spannung iibereinstimmt. Gegen Ende des Ladeprozesses weicht die Modellvorhersage
starker von den Messwerten ab. In diesem Bereich ist der SOC hoch. Ahnliche Resultate
konnen beim Entladevorgang, der nicht dargestellt ist, festgestellt werden: Die Spannung
kann fiir geringe SOC-Werte gegen Ende des Entladevorgangs nicht korrekt durch das
GB-Modell wiedergegeben werden. Dies deckt sich mit den vergleichsweise grofien Appro-
ximationsfehlern bei niedrigen und hohen SOC-Werten bei der Ladung und der Entladung
nach dem CCCV-Protokoll. In den Diagrammen auf der rechten Seite von Abbildung
sind die Spannungen U, die iiber dem ohmschen Widerstand und dem RC-Glied abfallen,
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Abbildung 6.8: Trainingsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell A. Die Abbildung stellt die Er-
gebnisse der Grey-Box-Modellierung (GB) und die experimentellen Daten
fiir die Ladung mit gepulstem Strom gegentiber. Links ist der Batteriestrom
dargestellt, in der Mitte die Batteriespannung und rechts sind die indi-
viduellen Spannungsbeitrage des seriellen ohmschen Widerstandes und
des RC-Gliedes, die sich anhand der Auswertung des Grey-Box-Modells
ergeben, dargestellt. Die oberen Diagramme zeigen die gesamte Zeitreihe,
die mittleren zwei Pulse in der Mitte der Zeitreihe und die unteren das
Ende der Ladephase inklusive Ruhephase.

dargestellt. Es handelt sich dabei um Simulationsergebnisse. Der ohmsche Widerstand R
wurde im Modell als konstant angenommen. Die Spannung Us entspricht dem Produkt
aus dem Widerstandswert und dem Strom. Der Spannungsfall Urc iiber dem RC-Glied
weicht deutlich von den Erwartungen ab. Wahrend einiger Strompulse bleibt er nahezu
unverdndert. Nach einer Zeit von ¢t ~ 1,8h kommt es zu einer starken Anderung des
Spannungsfalls tiber dem RC-Glied, die sogar zu einem kurzzeitigen Vorzeichenwechsel
fihrt. In der Ruhephase wechselt die Spannung Ugrc erneut das Vorzeichen und verharrt
auf einem Wert ungleich 0 V.

Bei der Betrachtung des Ausschnittes aus der Mitte der Zeitreihe wird deutlich, dass
eine absolute Abweichung zwischen der Modellvorhersage und den Messwerten vorliegt.
Nach einem Stromsprung erfolgt zundchst ein ohmscher Spannungsfall. Der anschlieflende
dynamische Spannungsverlauf wird nicht korrekt vom Modell wiedergegeben.
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Abbildung 6.9: Testergebnisse fiir das Grey-Box-Modell A. Die Abbildung stellt die Er-
gebnisse der Grey-Box-Modellierung (GB) und die experimentellen Da-
ten fiir das synthetische Lastprofil gegeniiber. Links ist der Batteriestrom
dargestellt, in der Mitte die Batteriespannung und rechts sind die indi-
viduellen Spannungsbeitrage des seriellen ohmschen Widerstandes und
des RC-Gliedes, die sich anhand der Auswertung des Grey-Box-Modells
ergeben, dargestellt. Die oberen Diagramme zeigen die gesamte Zeitreihe,

die unteren einen dynamischen Ausschnitt aus der Mitte der Zeitreihe.

Der Spannungsverlauf wahrend der CV-Phase und der anschliefenden Ruhephase
weicht ebenfalls deutlich von den Messwerten ab. Dennoch sind die Ergebnisse unter
Beriicksichtigung der Einfachheit des gewéhlten GB-Modells akzeptabel.

6.3.5.3 Vergleich des Modells mit den Testdaten

Nach Abschluss des Trainingsprozesses wurde das Modell anhand des synthetischen
Lastprofils getestet. Die entsprechenden Ergebnisse sind in Abbildung[6.9|dargestellt. In
den oberen Diagrammen ist jeweils die gesamte Zeitreihe dargestellt. Es treten nur geringe
Abweichungen zwischen der Modellvorhersage und den Messwerten auf. Die grofiten
Approximationsfehler ergeben sich bei hohen Batteriespannungen.

In den unteren Diagrammen von Abbildung |6.9]ist ein dynamischer Ausschnitt aus
der Mitte des Lastprofils dargestellt. Zu Beginn des dargestellten Ausschnittes fillt die
approximierte Batteriespannung deutlich zu niedrig aus. Die Ruhephase, die bei etwa 31,2 h
beginnt, kann nicht korrekt vom Modell wiedergegeben werden. In den anschlielenden
kurzen Lade- und Entladephasen wird der dynamische Verlauf der Batteriespannung
hingegen gut durch das Modell abgebildet.

Das synthetische Lastprofil fallt mit einer Dauer von etwa 52,8 h deutlich langer aus als
die Zeitreihen des Trainingsdatensatzes. Die langste Zeitreihe fiir das Training umfasst
eine Dauer von nur etwa 11,6 h. Dennoch fallen die Simulationsergebnisse fiir die gesamte
Zeitreihe gut aus.
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6.3.6 Kurzzusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das Batteriemodell A eingefiihrt. Es basiert auf einem einfachen
ESB mit einer OCV-Quelle, einem seriellen ohmschen Widerstand und einem RC-Glied. Der
WB-Anteil ist gering. Das Grey-Box-Modell kann die Trainingsdaten, die nach dem CCCV-
Protokoll aufgenommen wurden, gut nachbilden. Bei der Batterieladung mit einer C-Rate
von 0,1 C kommt es allerdings zu grofien Abweichungen zwischen der Modellvorhersage
und den Messwerten. Der dynamische Verlauf der Batteriespannung wéhrend der Pulstests
kann nicht richtig vom Modell wiedergegeben werden. Die physikalische Interpretation
der Ausgabe des neuronalen Netzes, das zur Vorhersage der zeitlichen Anderung des
Spannungsfalls iiber dem RC-Glied eingefiihrt wurde, ist schwierig.

6.4 Modell B: Grey-Box-Modell mit RC-Glied und Hysterese

Aufbauend auf den Erkenntnissen aus dem vorangehenden Kapitel wurde ein detaillierteres
GB-Modell einer Lithium-Ionen-Batterie entwickelt. Der WB-Anteil des Modells wurde
erhoht, um eine bessere physikalische Interpretation der Bestandteile des Modells zu
ermoglichen. Das Batteriemodell ist schematisch in Abbildung dargestellt. Bei der
Modellierung wurde nach dem in Kapitel beschriebenen Verfahren vorgegangen.
Die Ergebnisse, die in diesem Kapitel gezeigt werden, wurden grofitenteils bereits in [32]
veroffentlicht.

6.4.1 Modellbildung

Wie bei GB-Modell A in Kapitel [6.3|diente auch hier ein ESB-Modell als Ausgangsbasis fiir
die GB-Modellierung. Das entsprechende ESB ist in Abbildung dargestellt. LFP ist ein
Material mit Phaseniibergang [72]]: Die gemessene Spannung nach einem Ladevorgang mit
anschliefender Ruhephase unterscheidet sich bei gleichem SOC von der Spannung nach
einem Entladevorgang mit anschliefender Ruhephase. Um diesen Effekt mit dem Modell
beschreiben zu kénnen, wurde abweichend vom ESB-Modell nach Gleichungssystem (6.2)
eine zusitzliche Hysteresespannung berticksichtigt. Der Einfachheit halber wurde ein
konstanter Spannungsbeitrag aufgrund von Hysterese gewéhlt. Insgesamt fithren die
getroffenen Annahmen zu folgendem ESB-Modell:

dSOC 1 I (6.7)
_ . , ./a
dt Cbat bat
dUrc 1 1
= —.L.. — -Uge , 6.7b
dt ~ C ™7 R(SOC ) -C <€ (6.70)
Ubat = Uoc(SOC) — Uhys - sgn(Ipat) = Rs * Ihat — Urc » (6.7¢)

wobei Upys die Hysteresespannung bezeichnet. Das ESB-Modell nach Gleichungssys-
tem diente als Ausgangsbasis fiir die GB-Modellierung.

Wie bei Modell A (siehe Kapitel[6.3.2) wurde die Batteriekapazitat in Gleichung
in Form eines lernbaren Parameters beriicksichtigt.
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Abbildung 6.10: Ersatzschaltbild einer Batterie bestehend aus einer Leerlaufspannungs-
quelle, einer Hysteresespannung, einem seriellen ohmschen Widerstand
und einem RC-Glied. Quelle: Figure 2 in [32], angepasst, lizenziert unter
CCBY 4.0,https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/1legalcode.

Die Doppelschichtkapazitat C und der Ladungstransferwiderstand R sowie seine Abhéan-
gigkeit vom SOC und vom Batteriestrom in Gleichung sind in der Regel unbekannt.
Bei Modell A in Kapitel [6.3.2) wurde deshalb die rechte Seite der Gleichung durch
ein neuronales Netz ersetzt. Entgegen der dortigen Vorgehensweise sollte die Struktur
der DGL erhalten bleiben und damit der WB-Anteil des Modells erhoht werden.
Dadurch wird trotz geringer Trainingsdatengrundlage ein Ergebnis mit hoher Genauigkeit
erwartet. Fiir die Doppelschichtkapazitat wurde ein lernbarer Parameter eingefithrt. Um
die Tatsache zu beriicksichtigen, dass der Ladungstransferwiderstand fiir den Lade- und
den Entladevorgang unterschiedlich ausfallen kann (vgl. [91}159]]), wurde der Widerstand
R durch zwei neuronale Netze beschrieben. Abhangig vom Vorzeichen des Batteriestromes
wird eines der neuronalen Netze ausgewertet. Bei I,y = 0 A wird der Mittelwert gebildet.
Die beiden neuronalen Netze erhalten den SOC und den Batteriestrom als Eingabewerte.

In der Ausgangsgleichung musste ein Zusammenhang zwischen der OCV und
dem SOC hergestellt werden. Dieser wurde, wie bereits erlautert, anhand der Ergebnisse
der Quasi-OCV-Messungen aus [[150]] abgeleitet.

Die Hysteresespannung und der serielle ohmsche Widerstand Rs wurden in Glei-
chung als konstant angenommen. Entsprechend wurden zwei weitere lernbare
Parameter eingefithrt, um die beiden Gré3en abzuschétzen.
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Insgesamt ergibt sich folgendes GB-Modell:
dsOC 1

P _0)_0 “ Ipat (6.8a)

dg‘;C = wil bat — m - Ure| . (6.8b)
g(SOC, Igy, 6,) fiir oy < 0,

R(SOC, Lyat) = { h(SOC, Ly, 01) fur Iy, > 0, (6.8¢c)
0,5 - (g(SOC, L., 99) + h(SOC, Lyat, Qh)) , fur Iy =0,

Ubat = Uoc(SOC) — @2 - sgn(Ipat) — @3 - Ipat — Urc - (6.8d)

Darin bezeichnen wy, w1, w2 und w3 lernbare Parameter. Der Parameter «w, hat die Einheit
Amperestunden, w; hat die Einheit Farad, v, hat die Einheit Volt und w5 hat die Einheit
Ohm. Die Funktionen g und A stellen neuronale Netze mit ihren jeweiligen Parametern
0, und 0}, dar. Die neuronalen Netze erhalten jeweils zwei Parameter als Eingabe. Ein
Parameter ist dimensionslos, der andere gibt einen Strom in der Einheit Ampere an. Die
Ausgabewerte der neuronalen Netze stellen ohmsche Widerstande mit der Einheit Ohm dar.
An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass die rechte Seite der DGL in Kombination
mit den neuronalen Netzen nach Gleichung eine NODE mit Vorwissen darstellt.

6.4.2 Skalierung und Initialisierung

Auch hier wurde eine Skalierung und Initialisierung der Parameter durchgefiihrt.

Der Parameter wy, der die Batteriekapazitit reprisentiert, wurde wie bei Modell A (siehe
Kapitel[6.3.3) mit wy = 191,5 A h initialisiert. Auch hier musste ein Faktor zur Umrechnung
in SI-Einheiten beriicksichtigt werden.

Der Ladungstransferwiderstand R und die Doppelschichtkapazitat C in Gleichung
bzw. ihre Reprisentationen in den Gleichungen und sind zunéichst unbe-
kannt. Eine Abschatzung anhand der gemessenen Spannungsverldufe beim Ladevorgang
mit gepulstem Strom ist bereits in Kapitel [6.2] erfolgt. Demnach ergibt sich ein Ladungs-
transferwiderstand von R ~ 3,2 - 1074 Q. Dabei muss beachtet werden, dass der ohmsche
Widerstand R in Gleichung bzw. in den Gleichungen und vom SOC und
vom Batteriestrom abhangt. Deshalb handelt es sich bei dem ermittelten Wert nur um einen
groben Richtwert. Es wird erwartet, dass der Ladungstransferwiderstand insbesondere
bei niedrigem und hohem SOC deutlich grofier ausfillt als geschétzt. Auch hier wurden
Skalierungsfaktoren eingefiihrt, um das spatere Training zu erleichtern. Der Batteriestrom,
der als Eingabewert fiir die neuronalen Netze dient, wurde in Bezug auf den maximal
vorkommenden Strombetrag wahrend der Untersuchung normiert. Die Ausgéange der
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neu eingefithrten skalierten neuronalen Netze g* und h* ergeben sich wie folgt aus den
neuronalen Netzen g und h:

g (soc 2t g, ) =100 - g(SOC, I, 6,)
% Ibat
h (SOC 1830’ Gh*) =100 - h(SOC, La, 0p) .

Die Gewichte und Schwellenwerte von g* und h* sind in den Parametervektoren 6, und
01+ zusammengefasst. Ihre Zahlenwerte wurden nach der Gleichverteilung U (—+/1/1, /1)
mit L € N der Anzahl der Eingénge des jeweiligen Neurons (vgl. [43]]) initialisiert.

Die Doppelschichtkapazitit kann auf einen Wert von C ~ 4,688 - 10* F geschitzt werden
(siehe Kapitel [6.2). Anstelle des Parameters w;, der die Doppelschichtkapazitit repra-
sentiert, wurde ein skalierter Parameter eingefiihrt. Es gilt folgender Zusammenhang:
W] = 107 - w;, wobei der skalierte Parameter mit o] = 0,5F initialisiert wurde.

Die Hysteresespannung wird in Gleichung bzw. als konstant angenommen.
Um die Hysteresespannung abschitzen zu konnen, wurde die Differenz zwischen der OCV
und der gemessenen Batteriespannung bei einem mittleren SOC fiir einen Batteriestrom
von I, = =50 A betrachtet. Die Summe aus den berechneten Spannungsfillen tiber den
ohmschen Widerstanden Rs und R wurde von dieser Differenz subtrahiert, um einen
Naherungswert fiir die Hysteresespannung zu erhalten. Fiir die Widerstinde wurden die
approximierten Werte aus Kapitel |6.2) zugrunde gelegt. Die Hysteresespannung ergibt
sich demnach zu Uyys ~ 0,015 V. Es wurde eine Skalierung vorgenommen. Der skalierte
Parameter w; = 10 - w, wurde mit w; = 0,15V initialisiert.

Der Parameter ws, der den seriellen ohmschen Widerstand approximiert, wurde wie bei
Modell A in Kapitel skaliert und mit wj = 10° - w3 = 0,28 Q initialisiert.

Insgesamt ergibt sich folgendes Gleichungssystem zur Beschreibung des GB-Modells:

dSOC 1

- _ cTat 6.10a
dt 3600sh™ - wy (6:102)
dUrc 1 1
_ N = ———— - Ure| 6.10b
dt 105 o] ( b2 ™ R(SOC, Ioay) RC) (6.100)
001" (SOC, 225, 6, , fiir Ty < 0.,
0 01-h* (SOC, ftg‘(;’ Hh*) R fur Ibat >0 s
R(SOC, Iy) = \ e (6.10c)
— at
5-107 - (g7 (soC, 1. 6,.)
+ B (soc, L @), )) , firha =0,
Upat = Uoc(SOC) = 0,1 - w; - sgn(lpar) — 107> - @} - et — Urc (6.10d)

wobei w, w], w, und w; Parameter und die Funktionen g* und h* neuronale Netze repra-
sentieren. Da die Skalierungsfaktoren dimensionslos sind, haben die Parameter die gleichen
Einheiten wie die entsprechenden unskalierten Parameter in Gleichungssystem Es
wurden neuronale Netze mit jeweils einer versteckten Schicht und mit ReLU-Aktivierung
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fir g* und h* gewahlt. Die Anzahl der versteckten Neuronen Q wurde als Hyperparameter
wihrend des Trainingsvorgangs zwischen 10 und 300 variiert.

6.4.3 Training und Test

Das GB-Modell hat viele unbekannte Parameter, die durch mathematische Optimierung
identifiziert werden mussten: die vier Parameter wo, w7, ; und w3 sowie die jeweils 4-Q+1
Parameter 6, und 0+ der neuronalen Netze g* und h*, wobei Q die Anzahl der Neuronen
der versteckten Schicht bezeichnet. Fiir das finale Modell mit Q = 100 (siehe Kapitel [6.4.4.1)
ergeben sich 806 Parameter.

Zur Losung der DGL gemifl Gleichung und der NODE gemif den Gleichun-
gen und wurde das adaptive Verfahren nach Dormand und Prince der
Ordnung 8(7) [160] verwendet. Die CCCV-Lade- und Entladekurven sowie die Pulstests
wurden fiir das Training verwendet. Aufgrund der geringen Datenbasis fiir das Training
wurde auch hier auf das Abspalten von Validierungsdaten verzichtet. Dariiber hinaus
wurde das Training in zwei aufeinander folgende Schritte unterteilt, um den Trainings-
vorgang zu erleichtern: Zuerst wurde ein statisches Netzwerk mit den CCCV-Messdaten
trainiert. Darauf aufbauend wurden die Messwerte des Lade- und des Entladevorgangs mit
gepulstem Strom verwendet, um die Batteriedynamik zu erlernen. SchlieB8lich wurden die
gesamten Trainingsdaten zur weiteren Optimierung der Parameter herangezogen. Kurz
vor Ende des Trainings lag der Fokus auf der Optimierung der Parameter 64+ und 0. Eine
detaillierte Beschreibung des Trainingsprozesses ist in Anhang[A.1]zu finden.

Das Training wurde mehrmals wiederholt. Dabei wurde die Zahl der versteckten Neu-
ronen in g* und h* zwischen 10 und 300 variiert. Dariiber hinaus wurde die Zahl der Trai-
ningsepochen in Trainingsschritt 1 zwischen 100 und 1000 veréndert. Die Durchfithrung
von Trainingsschritt 2 blieb mit 30 Trainingsepochen unveréndert. Die entsprechenden
Ergebnisse werden in Kapitel [6.4.4.1| diskutiert. Aufgrund der dortigen Erkenntnisse wurde
das GB-Modell mit jeweils Q = 100 versteckten Neuronen in g* und h*, das sich nach
330 Trainingsepochen (300 Epochen in Trainingsschritt 1 und weitere 30 Epochen in
Trainingsschritt 2) ergab, als finales GB-Modell gew4hlt.

Das finale GB-Modell wurde mit dem synthetisch generierten Lastprofil getestet.

6.4.4 Ergebnisse und Diskussion
6.4.4.1 Ausgabe der trainierten neuronalen Netze und der lernbaren Parameter

Abbildung zeigt beispielhaft die Ergebnisse nach Abschluss des gesamten Trainings-
prozesses fiir g*. Der Ladungstransferwiderstand R ist in Abhangigkeit vom SOC fiir einen
Ladevorgang mit I,y = —50 A dargestellt. Die linke Darstellung zeigt den Widerstand fiir ei-
ne Variation der Anzahl der versteckten Neuronen in g* bei 100 Trainingsepochen im ersten
Trainingsschritt. Bei nur 10 versteckten Neuronen wird der Widerstand in Abhéngigkeit
vom SOC im relevanten Bereich durch zwei gerade Abschnitte dargestellt. Mit zunehmen-
der Anzahl an Neuronen nimmt die Abhangigkeit des approximierten Widerstandes R
vom SOC zunehmend komplexere Formen an. Bei einer Erh6hung der Neuronenanzahl
von 100 auf 300 dndert sich das Ergebnis nur geringfiigig. Dabei nimmt gleichzeitig die

98



6.4 Modell B: Grey-Box-Modell mit RC-Glied und Hysterese

0,0 0,5 1,0

Abbildung 6.11: Simulationsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell B. Die Abbildung zeigt
den Ladungstransferwiderstand R, der sich bei einem Batteriestrom von
Ihat = —50 A fiir eine unterschiedliche Anzahl von versteckten Neuronen
und Trainingsepochen im ersten Trainingsschritt als Funktion des Lade-
zustandes ergibt. Links sind die Ergebnisse fiir 100 Trainingsepochen im
ersten Trainingsschritt bei Variation der Anzahl der verstecken Neuro-
nen in g* dargestellt. Das rechte Diagramm zeigt die Ergebnisse fiir 100
versteckte Neuronen in g* bei Variation der Trainingsepochen im ersten
Trainingsschritt. Quelle: Figure 4 in [32]], angepasst, lizenziert unter CC
BY 4.0,|https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/1legalcode.

Trainingsdauer zu. Bei der Durchfithrung des Trainings auf der CPU eines Laptops mit
einer Taktfrequenz von 2,60 GHz hat der Abschluss von Trainingsschritt 1 mit 100 Epochen
bei einer Anzahl von 100 versteckten Neuronen in g* und h* etwa 15,5 min bendtigt. Bei
der Erhohung der Anzahl der versteckten Neuronen auf 300 hat sich die Trainingsdauer
auf etwa 16,8 min erhoht. Deshalb wurde die Anzahl der versteckten Neuronen in g* und
h* auf jeweils 100 festgelegt.

Dariiber hinaus wurde die Anzahl der Trainingsepochen im ersten Trainingsschritt
variiert. Die rechte Seite von Abbildung zeigt die Ergebnisse fiir den approximierten
Ladungstransferwiderstand R bei einem Batteriestrom von I,; = —50 A nach Beenden des
kompletten Trainingsprozesses. Dabei wurde die festgelegte Anzahl von 100 versteckten
Neuronen in g* zugrunde gelegt. Die rot gepunkteten Verlaufe stellen links und rechts
die gleiche Konfiguration dar. Mit zunehmender Anzahl der Trainingsepochen wird der
Verlauf von R im relevanten SOC-Bereich im rechten Diagramm komplexer. Beim Training
mit mehr als 300 Epochen im ersten Schritt zeigt der Verlauf von R Anderungen im Be-
reich geringer SOC-Werte. Diese sind vermutlich auf eine Uberanpassung zuriickzufiihren.
In [32] wurde der durchschnittliche Trainings- und Testfehler betrachtet. Der Trainings-
fehler nimmt mit zunehmender Epochenanzahl ab, wohingegen der Testfehler bei etwa
300 Epochen ein Minimum erreicht [32]. Aufgrund dessen wurde die Modellvariante mit
300 Epochen in Trainingsschritt 1 gewahlt.

Die Anzahl der versteckten Neuronen in g* und h* wurde aufgrund der Analyse der Trai-
ningsergebnisse auf jeweils 100 festgelegt. Insgesamt wurden im ersten Trainingsschritt
300 Trainingsepochen und im zweiten Trainingsschritt weitere 30 Epochen durchgefiihrt.
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Abbildung 6.12: Simulationsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell B. Die Abbildung zeigt
den Ladungstransferwiderstand R als Funktion des Ladezustandes fiir
unterschiedliche Batteriestrome. Links sind die Ergebnisse fiir die Bat-
terieladung, rechts fiir die Batterieentladung dargestellt. Quelle: Figure
6 in [32], erweitert und angepasst, lizenziert unter CC BY 4.0, https:
//creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode.

Abbildung|6.12] zeigt die finalen Trainingsergebnisse fiir den Ladungstransferwiderstand
R. Dabei stellt das linke Diagramm die Ergebnisse fiir Ladevorgange (It < 0 A), die sich
durch die Auswertung von g* ergeben, dar. Das rechte Diagramm zeigt die Ergebnisse
fur Entladevorgéange (It > 0 A), die sich anhand von h* ergeben. Der Ladungstransfer-
widerstand erreicht Werte von bis zu einigen Milliohm. In der Gréof3enordnung stimmt
der approximierte Ladungstransferwiderstand mit dem in Kapitel |6.2] angenommenen
Wert tiberein. Er nimmt mit zunehmendem Betrag des Batteriestromes ab. Bei fast voller
oder fast leerer Batterie nimmt er sowohl bei Lade- auch bei Entladevorgangen hohere
Werte an als bei einem mittleren SOC. Es liegt eine Asymmetrie zwischen dem Lade-
und dem Entladewiderstand vor: Beim Laden werden die hochsten Widerstandswerte bei
voller Batterie erreicht, beim Entladen hingegen bei leerer Batterie. Dies ist typisch fiir
Lithium-Ionen-Batterien mit einer positiven Elektrode aus LFP (vgl. [91}|159]]). Aufgrund
der Einfachheit des zugrunde liegenden ESB-Modells ist es schwierig, elektrochemische
Details aus den Ergebnissen abzuleiten.

Nach Abschluss des Trainings ergaben sich folgende Werte fiir die lernbaren Parameter:

wo =191,5Ah,
w; =0,5069F ,
w, =0,1125V und
w; =0,2814Q .
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Unter Beriicksichtigung der in Kapitel eingefiihrten Skalierungsfaktoren lassen sich
daraus folgende Parameter fiir das ESB-Modell ableiten:

Chat = 191,5 Ah |
C =5,069-10*F,
Unys = 0,01125V und
Rs =2,814-107*Q .

Diese stimmen in guter Naherung mit den geschatzten Parametern nach Kapitel |6.2f und

Kapitel tiberein.

6.4.4.2 Vergleich des Modells mit den Trainingsdaten

In Abbildung|6.13|sind die Trainingsergebnisse, die nach dem CCCV-Protokoll aufgenom-
men wurden, in Form der Spannung iiber dem SOC dargestellt. Das Layout der Abbildung
stimmt mit dem Layout von Abbildung|6.7|iberein. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit
wurden im Diagramm links oben nicht alle Spannungsmesswerte dargestellt. Es wur-
de eine Interpolation mit anschlielender Auswahl von 40 dquidistant verteilten Werten
durchgefiihrt. Zur Erstellung des Diagramms rechts oben wurde nur jeder fiinfte Wert
verwendet.

Die Simulationsergebnisse stimmen in guter Naherung fiir den kompletten SOC-Bereich
und fiir alle untersuchten C-Raten mit den experimentellen Werten iiberein. Der Betrag
des relativen Approximationsfehlers bezogen auf die gemessene Spannung ist in einem
grof3en Bereich kleiner als 1 %. Lediglich bei fast leerer und fast voller Batterie fallt der
Approximationsfehler grofler aus und erreicht Werte von bis zu etwa 3 %. Dabei ist zu
beachten, dass die OCV-Kurve (dargestellt in grau in Abbildung[6.13) in diesen Bereichen
sehr steil ist. Deshalb wurden grofiere Abweichungen zwischen der approximierten und
der gemessenen Spannung erwartet.

Abbildung [6.14] vergleicht die Trainingsergebnisse fiir die Ladung der Batterie mit ge-
pulstem Strom mit den Messwerten. Oben ist erneut der gesamte Verlauf der Zeitreihe
dargestellt. Im dargestellten Ausschnitt in den mittleren Diagrammen befindet sich der SOC
der Batterie in einem mittleren Bereich. In den unteren Diagrammen liegt der Fokus auf
dem Ende der Ladephase inklusive der CV-Phase. Insgesamt weicht die approximierte Bat-
teriespannung nur gering von den Messwerten ab. Lediglich gegen Ende des Ladeprozesses
liegen grofiere Abweichungen vor. Der absolute Spannungsfall, der auf einen Stromsprung
folgt, wird im Modell unterschitzt. Der genaue Verlauf des modellierten zeitlichen Ver-
haltens nach einem Stromsprung unterscheidet sich ebenfalls von den Messwerten. Die
Simulation fithrt nach dem ohmschen Spannungsfall zu einem exponentiellen Verhalten,
das aus der Dynamik erster Ordnung des RC-Gliedes resultiert (vgl. Gleichung (6.10b)). Die
experimentellen Daten zeigen eher ein dynamisches Verhalten, das sich mit der Wurzel
der Zeit andert und aus der Lithiumdiffusion innerhalb der Elektrodenmaterialien resul-
tiert [[77]. Dennoch sind die Ergebnisse insbesondere unter Beriicksichtigung der geringen
Komplexitit des gewahlten GB-Modells sehr gut. Es ist anzumerken, dass fiir andere SOC
und fiir die Batterieentladung dhnliche Ergebnisse erzielt wurden.
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Abbildung 6.13: Trainingsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell B. Die Abbildung stellt die
Ergebnisse der Grey-Box-Modellierung (GB) und die experimentellen
Daten fiir die Lade- und Entladevorgiange nach dem CCCV-Protokoll ge-
geniiber. Links ist die Batteriespannung dargestellt. Die oberen Zweige
reprasentieren Batterieladung (zeitlicher Verlauf von links nach rechts),
die unteren Entladung (zeitlicher Verlauf von rechts nach links). Rechts ist
der relative Approximationsfehler dargestellt. Die oberen Diagramme zei-
gen den gesamten Ladezustandsbereich, die unteren einen Ausschnitt bei
mittlerem Ladezustand. Quelle: Figure 7 in [32]], angepasst und tibersetzt,
lizenziert unter CC BY 4.0, https://creativecommons.org/licenses/by/
4.0/legalcode.

Gegen Ende der Ladephase fallt die approximierte Batteriespannung zunachst zu hoch
aus. Wahrend der CV-Phase, die bei einer Zeit von etwa 3,99 h beginnt, ist sie dann jedoch
kleiner als die gemessene Spannung. Auch der Spannungsverlauf kann wahrend der CV-
Phase nicht korrekt vom Modell wiedergegeben werden. Wahrend der Ruhephase kommt
es ebenfalls zu Abweichungen.

In den rechten Diagrammen sind die individuellen Spannungsbeitrage des ohmschen
Widerstandes und des RC-Gliedes, die sich anhand der Auswertung des Grey-Box-Modells
ergeben, dargestellt. Der ohmsche Widerstand Rs wurde im Modell als konstant ange-
nommen. Der Spannungsfall Us ergibt sich nach dem ohmschen Gesetz. Der Betrag des
Spannungsfalls iiber dem RC-Glied nimmt gegen Ende des Ladeprozesses deutlich zu,
bevor er in der Ruhephase auf null abfillt. Dies spiegelt die starke SOC-Abhangigkeit
des Ladungstransferwiderstandes R wider. Gegen Ende der Messreihe fillt die approxi-
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Abbildung 6.14: Trainingsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell B. Die Abbildung stellt
die Ergebnisse der Grey-Box-Modellierung (GB) und die experimentel-
len Daten fiir die Ladung mit gepulstem Strom gegeniiber. Links ist der
Batteriestrom, in der Mitte die Batteriespannung und rechts sind die
individuellen Spannungsbeitrage des seriellen ohmschen Widerstandes
und des RC-Gliedes, die sich anhand der Auswertung des Grey-Box-
Modells ergeben, dargestellt. Die oberen Diagramme zeigen die gesamte
Zeitreihe, die mittleren zwei Pulse in der Mitte der Zeitreihe und die
unteren das Ende der Ladephase inklusive Ruhephase. Quelle: Figure 3
in [32]], angepasst, erweitert und tibersetzt, lizenziert unter CC BY 4.0,
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/1legalcode.

mierte Batteriespannung geringfiigig hoher aus als die gemessene Spannung. Die Span-
nungsbeitrage des ohmschen Widerstandes und des RC-Gliedes sind (nahezu) null. Die
approximierte Batteriespannung entspricht maf3geblich der geschétzten OCV.

Zusammenfassend zeigen die Ergebnisse, dass das gewahlte GB-Modell die Trainingsda-
ten gut nachbilden kann. Bei geringen und hohen SOC-Werten treten Ungenauigkeiten
auf. Der exakte zeitliche Spannungsverlauf wahrend Strompulsen kann nicht vom Modell
wiedergegeben werden. Auch wahrend CV-Phasen kommt es zu deutlichen Abweichungen
zwischen der Modellvorhersage und den Messwerten.
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Abbildung 6.15: Testergebnisse fiir das Grey-Box-Modell B. Die Abbildung stellt die Ergeb-
nisse der Grey-Box-Modellierung (GB) und die experimentellen Daten fiir
das synthetische Lastprofil gegeniiber. Links ist der Batteriestrom, in der
Mitte die Batteriespannung und rechts sind die individuellen Spannungs-
beitrdge des seriellen ohmschen Widerstandes und des RC-Gliedes, die
sich anhand der Auswertung des Grey-Box-Modells ergeben, dargestellt.
Die oberen Diagramme zeigen die gesamte Zeitreihe, die unteren einen
dynamischen Ausschnitt aus der Mitte der Zeitreihe. Quelle: Teile von
Figure 9 in [32], angepasst, erweitert und tibersetzt, lizenziert unter CC

BY 4.0, https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/1legalcode.

6.4.4.3 Vergleich des Modells mit den Testdaten

Nach Abschluss des Trainingsprozesses wurde das Modell anhand des synthetischen
Lastprofils getestet.

Die entsprechenden Ergebnisse sind in Abbildung dargestellt. Die oberen Diagram-
me decken die gesamte Zeitreihe ab. Die Simulationsergebnisse weichen nur geringfiigig
von den Messwerten ab. Die unteren Diagramme von Abbildung|6.15]zeigen einen dynami-
schen Ausschnitt aus der Mitte des Lastprofils. Insbesondere wahrend der Ladephasen mit
betragsmaflig geringen Stromen bei etwa 31,9 h, 32,0 h und 32,2 h fillt die approximierte
Batteriespannung deutlich zu hoch aus. Die Spannungsbeitriage des seriellen ohmschen
Widerstandes und des RC-Gliedes sind in diesen Bereichen ungefahr gleich grof3. Der
serielle ohmsche Widerstand Rs wurde als konstant angenommen, der Ladungstransferwi-
derstand R wurde in Abhédngigkeit des SOC und des Batteriestromes approximiert. Es ist
schwierig zu beurteilen, ob der approximierte Wert des seriellen ohmschen Widerstandes
Rs oder des Ladungstransferwiderstandes R fiir die Abweichung verantwortlich ist. Es ist
jedoch hervorzuheben, dass der Trainingsdatensatz keine Belastungsphasen mit Strémen
geringer Betrage wiahrend der CC-Phase enthilt. Wie bereits erldutert, fallt das syntheti-
sche Lastprofil deutlich langer aus als die Zeitreihen des Trainingsdatensatzes. Dennoch
fallen die Simulationsergebnisse fiir die gesamte Zeitreihe gut aus.
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6.4.5 Kurzzusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das GB-Modell B eingefiihrt. Bei dem GB-Modell mit RC-Glied
und Hysterese diente ein relativ einfaches ESB-Modell als Ausgangsbasis. Die Struktur der
DGL zur Beschreibung der zeitlichen Anderung des Spannungsfalls iiber dem RC-Glied
wurde direkt vorgegeben. Aufierdem enthalt das Modell eine Hysteresespannung. Das
finale GB-Modell kann die Trainings- und Testdaten gut nachbilden. Allerdings kann der
zeitliche Verlauf der Batteriespannung wahrend den Strompulsen nicht korrekt durch das
Modell wiedergegeben werden. Bei geringen und hohen SOC-Werten treten die grof3ten
Approximationsfehler auf. In diesen Bereichen verlauft die OCV-Kurve steil.

6.5 Modell C: Grey-Box-Modell mit Diffusionselement

Aufbauend auf den Erkenntnissen aus den vorangehenden Kapiteln wurde ein GB-Modell
einer Lithium-Ionen-Batterie mit Fokus auf die langsame Spannungsdynamik entwickelt.
Dieses ist schematisch in Abbildung[6.1c| dargestellt. Die Ergebnisse, die in diesem Kapitel
gezeigt werden, wurden bereits in [34] veroffentlicht.

6.5.1 Grundsatzliche Vorgehensweise

Die grundsatzliche Vorgehensweise bei der GB-Modellierung ist in Abbildung gra-
phisch dargestellt. Ausgehend von einem einfachen ESB-Modell wurde ein BB-Ansatz
(,BB“) genutzt, um den seriellen ohmschen Widerstand darzustellen. Das erweiterte GB-
Diffusionsmodell (,GB I + GB II¥), das bereits in Kapitel eingefiihrt wurde, wurde
zur Beschreibung der langsamen Spannungsdynamik herangezogen. Es wurden zusétz-
liche lernbare Parameter eingefithrt. Das GB-Modell wurde skaliert und die Parameter
wurden auf der Grundlage von Schéatzungen der entsprechenden Groflen initialisiert.
Das skalierte Modell wurde anhand experimenteller Daten trainiert und getestet. Das
resultierende GB-Modell kann das makroskopische Spannungsverhalten der betrachteten
Lithium-Ionen-Batteriezelle auf mehreren Zeitskalen beschreiben.

Im weiteren Verlauf wird genauer auf die einzelnen Schritte bei der GB-Modellierung
eingegangen.

6.5.2 Modellbildung

Wie zuvor bei den Modellen A und B in den Kapiteln|6.3| und [6.4] diente auch hier ein ESB
als Ausgangsbasis fiir die GB-Modellierung. Abweichend von den vorherigen Modellen
enthélt dieses jedoch kein RC-Glied. Der Fokus lag auf der Modellierung von langsamen
Spannungsianderungen. Das zugrundeliegende ESB ist in Abbildung dargestellt. Es
besteht aus einer SOC-abhéngigen Spannungsquelle, einem seriellen ohmschen Widerstand
und einem Diffusionselement Zgi¢. Es wurde angenommen, dass der serielle ohmsche
Widerstand vom SOC und vom Batteriestrom abhédngt. Das Diffusionselement wurde
bereits in Kapitel [5] eingefiihrt.
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Abbildung 6.16: Ubersicht iiber den Modellierungsansatz inklusive Training und Test des
Grey-Box-Modells C. Quelle: Fig. 1 a) in [34], angepasst und tibersetzt,
lizenziert unter CC BY 4.0, https://creativecommons.org/licenses/by/
4.0/1legalcode.

Das ESB kann durch folgendes Gleichungssystem beschrieben werden:

dsoc 1
dt B Cbat
Ubat = UOC(SOC) - Rs(SOC, Ibat) : Ibat - Udiff . (6-11b)

< Toat (6.11a)

Der Spannungsfall Us iiber dem ohmschen Widerstand Rs ergibt sich dabei nach dem
ohmschen Gesetz. Die Batteriespannung Uy, stellt die Ausgangsgrofie des dynamischen
Systems dar. Der Batteriestrom I, dient als Eingangsgrofie. Wie zuvor wurde der Strom
fir Entladevorgange als positiv und fiir Ladevorgénge als negativ definiert.

Das ESB-Modell nach Gleichungssystem diente als Ausgangsbasis fiir die GB-Mo-
dellierung. Unbekannte oder nur unzureichend bekannte Parameter und Abhéngigkeiten,
insbesondere Rs(SOC, I,t) und Uy, wurden durch lernbare Parameter und neuronale
Netze ersetzt. Wie bei den GB-Modellen A und B wurde die Batteriekapazitit Cy,,; durch
einen lernbaren Parameter approximiert.
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Abbildung 6.17: Ersatzschaltbild einer Batterie bestehend aus einer Leerlaufspannungs-
quelle, einem seriellen ohmschen Widerstand und einem Diffusionsele-
ment Zgig.

In Gleichung sind der ohmsche Widerstand Rs sowie dessen Abhéngigkeit vom
SOC und vom Batteriestrom unbekannt. Der ohmsche Widerstand Rs wurde durch zwei
neuronale Netze beschrieben. Das erste neuronale Netz wird zur Approximation des
ohmschen Widerstandes wahrend Entlade- oder Ruhephasen und das zweite wahrend
Ladephasen benutzt.

Die Diffusionsspannung Ugg wurde mit dem in Kapitel |5.3| eingefithrten GB-Ansatz zur
Modellierung der Diffusionsspannung approximiert. Das erweiterte GB-Diffusionsmodell
nach Gleichungssystem wurde verwendet:

aC; 0<i<4
_ = . — i _l_ s
ot y:+1 }/1

YOZO:

Ci + Ciy
yi:‘f(%’gf) :

YS = -5 - Ibat 5
_3C4 - Cs
===
Udgif = w1 - (SOC = Cs) .

S

5

Der GB-Ansatz wurde fiir die ficksche Diffusion in einem Aktivmaterialpartikel hergeleitet.
In Anlehnung an die Single-Particle-Modellierung wurde dabei angenommen, dass eine
Batterieelektrode aus nur einem Partikel besteht. An dieser Stelle wurde der GB-Ansatz
zur Modellierung der langsamen Spannungsdynamik einer kompletten Lithium-Ionen-
Batteriezelle verwendet.
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Insgesamt ergibt sich folgendes GB-Modell zur Approximation der Batteriespannung:

dsoC 1

I 6.13
dt @0 bat ( a)
Upat = Uoc(SOC) = Rs(SOC, Ipat) * Ipat — Udgir » (6.13b)
SOC, Iy, 0,) fir L, <0,
R(SOC. Iy) = 4 950G Doat- 09) U Shat (6.13¢)
h(SOC: Ibats eh) s fur Ibat 2 O >
Ugif = w1 - (SOC = Cs) (6.13d)
aC; .
E:}/H.l—yi, OSIS‘]:, (6.136)
Yo=0, (6.13f)
Ci+Ci_ S
YI = ' : : 1’ 0f 6Yl - (Cl - Cl—l) 5
2 (6.13g)
1<i<4,
Y5 = —tts5 - Ipat (6.13h)
3.C4—C
Cg=—12_2 (6.13i)

2

wobei wy, w1 und a; bis a5 lernbare Parameter und f, g und h neuronale Netze mit ihren

jeweiligen Parametern 6, 6, und 0, bezeichnen. Der Parameter w, reprisentiert die
Batteriekapazitat in Amperestunden. Der Parameter w; stellt eine Spannung dar und ist in
Volt angegeben. Die Parameter a; bis a4 sind dimensionslose Gréfien und der Parameter as
wird in A™! s7! angegeben. Der Eingabewert von f ist dimensionslos, der Ausgabewert hat
die Einheit s™!. Einer der Eingabewerte der neuronalen Netze g und A ist dimensionslos,
beim anderen handelt es sich um einen Strom in Ampere. Die Ausgabewerte von g und h
stellen jeweils einen Widerstandswert in Ohm dar. Das GB-Modell erhilt den Batteriestrom
als Eingabewert und gibt die Batteriespannung als Ausgabewert zuriick.

6.5.3 Skalierung und Initialisierung

Der Parameter wy, der die Batteriekapazitat reprasentiert, wurde abweichend von der
bisherigen Vorgehensweise bei den Modellen A und B (vgl. Kapitel und skaliert
und mit w; = 0,1+ wp = 19,15 A h initialisiert. Eine Abweichung der Batteriekapazitit vom
Initialwert von bis zu einigen Amperestunden wird erwartet. Aufgrund der Verwendung
von SI-Einheiten im Modell musste ein zusatzlicher Umrechnungsfaktor beriicksichtigt
werden.

Der serielle ohmsche Widerstand wird in Gleichung durch neuronale Netze
approximiert. Er kann anhand der Pulstests auf einen Wert von Rs = 2,8 - 107* Q (siehe
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Kapitel[6.2) geschitzt werden. Zur Vereinfachung des Trainingsprozesses wurden Skalie-
rungsfaktoren eingefiihrt:

i
g (soc, % ag*) =10’ - g(SOC, Iat, 8,) ,

h* (soc, @, eh*) =10% - h(SOC, Ly, 01) -
180

Die Zahlenwerte der Gewichte und Schwellenwerte von g* und h* wurden nach der

Gleichverteilung U (—+/1/1,+/y1) mit L € N der Anzahl der Eingénge des jeweiligen Neurons

(vgl. Ref. [[43]]) initialisiert.

Die Skalierung der lernbaren Parameter beziiglich der Spannungsdynamik wurde aus
den Kapiteln [5.2.2.3|und [5.3.2.2| iibernommen. Die skalierten lernbaren Parameter wurden
mit w7 = 0,1V, =1fiir1 <i<4unda; =05 A~!s71initialisiert. Fiir den Parameter W]
gab es in Kapitel [5.3.2.2 zwei Parameter, einen fiir die Modellierung des Warburgverhaltens
und einen fiir die Modellierung des RC-Verhaltens. Hier wurde ein dazwischenliegender
Wert gewahlt.

Das skalierte GB-Modell kann wie folgt beschrieben werden:

dsoc 1 . (6.158)
—_ hoat .15a
dt ~ 10-w-3600sh
Ubat = Uoc(SOC) — Rs(SOC, Ivat) * Inat — Uit (6.15b)
1073 - g* (soc, b g ) . firhy <0,
Rs(SOC, Iyt) = e ¢ (6.15¢)
1071 (SOC, £,6)0 ), fir h 20,
Ugig = 10 - a)ik - (SOC - Cs) (6.15d)
aC; .
o T VLTV 0<i<4, (6.15€)
Yo=0, (6.15f)
Ei + Ei—l - =
=01 | [Z 1 g -a*-(C-—C_) ,
vi f ( 2 f ) P\ (6.15¢)
1<i<4,
ys = =107 - af - Iy (6.15h)
3.C4—C
Cs = % i (6.151)

wobei w;, o] und aj bis a; skalierte lernbare Parameter darstellen. Bei f*, g* und h*
handelt es sich um neuronale Netze. Da die Skalierungsfaktoren dimensionslos gew&hlt
wurden, haben die skalierten Parameter die gleichen Einheiten wie die unskalierten in
Gleichungssystem (6.13). Es wurden neuronale Netze mit je einer versteckten Schicht
gewdhlt. Die ReLU-Funktion wurde als Aktivierungsfunktion verwendet. Das neuronale
Netz f* hat einen Eingang und zehn versteckte Neuronen. Die neuronalen Netze g* und
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h* haben hingegen jeweils zwei Eingénge. Bei der GB-Modellierung in Kapitel 6.4 konnte
die Abhéngigkeit des ohmschen Widerstandes vom SOC und vom Batteriestrom mit
neuronalen Netzen mit je einer versteckten Schicht mit 100 versteckten Neuronen und
mit ReLU-Aktivierung bereits ausreichend genau approximiert werden. Beim aktuellen
Modell wurden deshalb auch 100 versteckte Neuronen fiir g* und h* gewéhlt. An dieser
Stelle sei darauf hingewiesen, dass die Kombination der Gleichungen (6.15¢)) und (6.15g)
NODE mit Vorwissen darstellen.

6.5.4 Training und Test

Es musste eine grofie Anzahl von Parametern durch mathematische Optimierung identifi-
ziert werden: Die 7 Parameter w;, w] und a; bis a; sowie die Gewichte und Schwellen-
werte 0+, 0y und 0« der neuronalen Netze f*, g* und h*. Das neuronale Netz f* hat ein
Eingangsneuron, eine versteckte Schicht mit zehn Neuronen und ein Ausgangsneuron.
Insgesamt besteht ¢« somit aus 31 Parametern. Die neuronalen Netze g* und h* haben
jeweils zwei Eingangsneuronen, eine versteckte Schicht mit 100 Neuronen und ein Aus-
gangsneuron. Fiir 0, und 0} ergeben sich somit jeweils 401 Parameter. Insgesamt hat
das GB-Modell C 7 + 31 + 401 + 401 = 840 zu optimierende Parameter.

Erneut standen die Lade- und Entladekurven, die nach dem CCCV-Protokoll aufgenom-
men wurden, sowie die Messdaten zur Ladung und Entladung mit gepulstem Strom zum
Trainieren des Modells zur Verfiigung. Zur Losung der DGL nach Gleichung und
der NODE nach Gleichung in Kombination mit Gleichung wurde das adap-
tive Verfahren nach Dormand und Prince der Ordnung 5(4) mit Schrittweitensteuerung
verwendet.

Aufgrund der geringen Datenbasis wurde das Training in mehreren Schritten vollzogen.
Zunéchst wurden ausschlief3lich die Parameter 64+ und 0+ anhand des geschétzten Wertes
fiir den seriellen Widerstand von 2,8 - 1074 Q optimiert. Im weiteren Verlauf wurde dann
das gesamte GB-Modell betrachtet. Zunédchst wurden die Trainingsdaten, die nach dem
CCCV-Protokoll aufgenommen wurden, verwendet. Anschliefend lag der Fokus auf der
Batteriedynamik. Abschliefend wurden zur weiteren Optimierung der Parameter alle
Trainingsdaten genutzt. Kurz vor Ende des Trainings lag der Fokus noch einmal auf der
Optimierung der Parameter der neuronalen Netze g* und h*, die die Abhédngigkeit des
seriellen ohmschen Widerstandes Rs vom SOC und vom Batteriestrom approximieren.
Eine detaillierte Beschreibung des Trainingsprozesses ist in Anhang zu finden.

Insgesamt wurden 500 Trainingsepochen durchgefithrt. Dabei wurde die Lernrate zwi-
schen = 0,01 und n = 10™* variiert. Die lernbaren Parameter wurden jeweils gespeichert,
wenn sich der gesamte Trainingsfehler wihrend einer Trainingsepoche verringerte.

Aufgrund der geringen Datenmenge wurde auf die Abspaltung eines Validierungsda-
tensatzes verzichtet. Das finale GB-Modell wurde anhand des synthetischen Lastprofils
getestet.
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Abbildung 6.18: Simulationsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell C. Die Abbildung zeigt
den seriellen ohmschen Widerstand Rg als Funktion des Ladezustan-
des fiir unterschiedliche Batteriestrome. Links sind die Ergebnisse fiir
die Batterieladung, rechts fiir die Batterieentladung dargestellt. Quel-
le: Diagramme aus Fig. 6 in [34], angepasst, lizenziert unter CC BY 4.0,
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode.

6.5.5 Ergebnisse und Diskussion
6.5.5.1 Ausgabe der trainierten neuronalen Netze und der lernbaren Parameter

Die neuronalen Netze g* und h* wurden zur Approximation der Abhéngigkeit des seriellen
ohmschen Widerstandes Rs vom Batteriestrom und vom SOC verwendet. Abbildung
zeigt die Trainingsergebnisse fiir Rg fiir unterschiedliche Batteriestrome iiber den kom-
pletten SOC-Bereich. Die linke Seite der Abbildung zeigt die Ergebnisse fiir Ladevorgénge
(Ibat < 0 A), die sich anhand der Auswertung von g* unter Beriicksichtigung der Skalie-
rungsfaktoren ergeben. Die rechte Seite der Abbildung zeigt die entsprechenden Ergebnisse
fir Entladevorgénge (It > 0 A), die sich aus h* ergeben. Der ohmsche Widerstand nimmt
Werte von bis zu einigen Milliohm an. Die Grofienordnung des seriellen ohmschen Wi-
derstandes entspricht der Groflenordnung des in Kapitel [6.2] angenommenen Wertes. Mit
abnehmendem Betrag des Batteriestromes nimmt er zu. Bei geringen und hohen SOC-
Werten fillt der ohmsche Widerstand im Vergleich zu einem mittleren SOC héher aus. Es
liegt eine Asymmetrie zwischen dem Widerstand bei Batterieladung und bei Batterieentla-
dung vor. Wahrend Ladevorgédngen erreicht der ohmsche Widerstand die hochsten Werte,
wenn die Batterie (beinahe) vollstindig geladen ist. Beim Entladen werden die hochsten
Widerstandswerte bei (fast) leerer Batterie erreicht.

Abbildung zeigt die Ausgabe des skalierten neuronalen Netzes f* nach Beenden
des Trainings. Das neuronale Netz f* reprasentiert den teilweise entdimensionalisierten,
konzentrationsabhédngigen Diffusionskoeffizienten. Es zeigt sich eine abschnittsweise
lineare Abhéngigkeit von der entdimensionalisierten Konzentration. Eine physikalische
Interpretation des erlernten Verhaltens ist schwierig, da das makroskopische Zellverhalten
reprasentiert wird.

Die skalierten lernbaren Parameter a} bis a;, w; und o] sind Tabelle zu entnehmen.
Die Parameter o] bis o stellen ein Maf} fiir die Lange der Kontrollvolumen entlang des
Diffusionspfades dar. Die Werte nehmen geringfiigig mit zunehmendem i ab. Das bedeu-
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Abbildung 6.19: Simulationsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell C. Die Abbildung zeigt
die Ausgabe des neuronalen Netzes f*, das den skalierten, teilweise ent-
dimensionalisierten Diffusionskoeffizienten als Funktion der entdimen-
sionalisierten Konzentration reprasentiert. Quelle: Diagramm aus Fig. 6
in [34], angepasst, lizenziert unter CC BY 4.0, https://creativecommons.
org/licenses/by/4.0/legalcode.

Tabelle 6.2: Simulationsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell C. Die Tabelle enthalt die
skalierten lernbaren Parameter nach Beenden des Trainingsprozesses. Quelle:
Table 1 in [34]], angepasst und tibersetzt, lizenziert unter CC BY 4.0, https:
//creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode.

al/- a/- /- aj/- ai/(AT'sTY) wi/Ah o)V

1,154 1,110 0,928 0,837 0,7252 19,12 0,1362

tet, dass die Kontrollvolumen zur Partikeloberflache hin langer werden. An dieser Stelle
sei darauf hingewiesen, dass die Parameter a; bis a; bei der Modellierung des Warbur-
gelementes mit zunehmendem i gréfler werden und bei der Modellierung des idealen
RC-Gliedes mit zunehmendem i stark abnehmen (vgl. Tabelle . Der Parameter a: stellt
den skalierten Proportionalititsfaktor zwischen dem Batteriestrom und dem molaren Fluss
unter Beriicksichtigung der Lange des oberflichennéchsten Kontrollvolumens und des
Einflusses der Entdimensionalisierung dar. Er féllt grofier aus als in Kapitel ange-
nommen. Er entspricht jedoch ndherungsweise den approximierten Werten fiir oz bei der
GB-Modellierung des Warburgelementes und des RC-Gliedes (siehe Tabelle [5.1). Der lern-
bare Parameter w; dient zur Approximation der Batteriekapazitit. Unter Beriicksichtigung
des in Kapitel [6.5.3] eingefithrten Skalierungsfaktors ergibt sich eine approximierte Batte-
riekapazitit von Cpy = 191,2 A h. Diese stimmt naherungsweise mit dem in Kapitel
angenommenen Startwert iiberein. Der Parameter w; stellt den skalierten Proportionali-
tatsfaktor zwischen der Diffusionsspannung und der Differenz zwischen dem SOC und
der Oberflichenkonzentration dar. Er fallt geringfugig grofer aus als der in Kapitel [6.5.3]
gewahlte Startwert.
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Abbildung 6.20: Simulationsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell C. Die Abbildung zeigt
das simulierte elektrochemische Impedanzspektrum des Diffusionsele-
mentes Zgi. Die Impedanz wurde anhand der Spannungsantwort auf
einen Stromsprung ermittelt. Links ist der Amplitudengang, in der Mitte
der Phasengang und rechts das Nyquist-Diagramm im Vergleich zu einem
idealen RC-Glied und zu einem idealen Warburgelement, das sich durch
Diffusion im halbunendlichen Raum ergibt, dargestellt. Die Frequenzachse
ist logarithmisch aufgetragen.

6.5.5.2 Modellverhalten

Um das finale GB-Modell besser beurteilen zu konnen, wurde das Verhalten im Frequenzbe-
reich untersucht. Dabei wurde entsprechend den Ausfithrungen in Kapitel [3| vorgegangen.
Das Diffusionselement Zy;¢ wurde betrachtet. Die durchschnittlichen entdimensionali-
sierten Konzentrationen in den Kontrollvolumen sowie der SOC wurden jeweils mit 0,6
initialisiert. Es wurde ein linearer Stromanstieg von I,y = 0 A auf I,y = 1,8 A innerhalb von
107> s simuliert. Insgesamt wurde eine Simulationszeit von 72000 s gewihlt. Die Impedanz
wurde fiir ein Frequenzband zwischen 10> Hz und 10 Hz berechnet.

In Abbildung sind die Ergebnisse fiir das trainierte GB-Modell C dargestellt. Das
linke Diagramm zeigt den Amplitudengang, das mittlere den Phasengang und das rechte
das resultierende Nyquist-Diagramm. Zum Vergleich ist zusatzlich das Nyquist-Diagramm
eines idealen Warburgelementes, das sich durch Diffusion im halbunendlichen Raum
ergibt, und eines idealen RC-Gliedes dargestellt. Der ohmsche Widerstand des fiktiven
RC-Gliedes wurde durch Auswertung der maximalen Diffusionsspannung, die auf den
Stromsprung folgt, ermittelt. Das Nyquist-Diagramm des Diffusionselementes des GB-
Modells stellt weder einen idealen Halbkreis noch eine Gerade dar. Es handelt sich eher um
einen eingedriickten Halbkreis. Das Nyquist-Diagramm des Diffusionselementes dhnelt
dem Nyquist-Diagramm eines ZARC-Elementes (vgl. [[18]). ZARC-Elemente werden hiufig
zur Modellierung der Doppelschicht und des Ladungstransfers verwendet [18]]. Der Betrag
von Zgg nimmt mit steigender Frequenz ab. Die Phase nimmt ebenfalls mit der Frequenz
ab. Sie verringert sich von etwa 0° auf etwa —90°.

Das Diffusionselement Zgg basiert auf fickscher Diffusion. An dieser Stelle ist es des-
halb interessant, die Konzentrationsprofile in den Kontrollvolumen zu betrachten. Ab-
bildung zeigt exemplarisch den approximierten SOC der Batteriezelle sowie die
Konzentrationen fiir die Ladung mit gepulstem Strom, die sich anhand der Auswertung des
GB-Modells ergeben. Die Abbildung zeigt die Oberflaichenkonzentration (in der Legende
mit S bezeichnet) sowie die durchschnittlichen entdimensionalisierten Konzentrationen
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Abbildung 6.21: Simulationsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell C. Die Abbildung zeigt
den Konzentrationsverlauf, der sich anhand des Grey-Box-Modells fiir
die Ladung mit gepulstem Strom ergibt. Das linke Diagramm zeigt die
gesamte Zeitreihe, das mittlere zwei Pulse in der Mitte der Zeitreihe und
das rechte das Ende der Ladephase inklusive Ruhephase. Die Legende
gibt die Position entlang des Diffusionspfades an, wobei S die Oberfléache,
2 das mittlere und 0 das innerste Kontrollvolumen bezeichnet. Quelle:
Fig. 5 in [34], angepasst und iibersetzt, lizenziert unter CC BY 4.0, https:
//creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode.

im mittleren Kontrollvolumen (in der Legende mit 2 bezeichnet) und im innersten Kon-
trollvolumen (in der Legende mit 0 bezeichnet). Die zugehorigen Stromverlaufe kénnen
Abbildung entnommen werden. Nach der Definition der entdimensionalisierten Kon-
zentration entspricht der SOC der durchschnittlichen Konzentration im gesamten Partikel.
Der SOC wird im GB-Modell jedoch nicht durch eine Mittelwertbildung, sondern durch
die zeitliche Integration des Stromes nach Gleichung bestimmt. Der SOC liegt
wihrend der Ladephase zwischen der Oberflichenkonzentration und der Konzentration
im innersten Kontrollvolumen. Wahrend der Ruhephase nahern sich die Konzentrationen
einander an. Der approximierte SOC fallt geringfiigig hoher aus als die vorhergesagten
Konzentrationen. Die Modellvorhersage des SOC und/oder der Konzentrationen ist in
diesem Fall mit einer geringen Ungenauigkeit behaftet.

Bei der Ladung mit gepulstem Strom ergeben sich die in Abbildung [6.22] dargestellten
Verlaufe der zeitlichen Anderungen der Durchschnittskonzentrationen innerhalb der
einzelnen Kontrollvolumen. An der Oberflache ist die Konzentrationsdnderung am grofiten.
Von dort breitet sich die Anderung deutlich in die inneren Kontrollvolumen aus. Es ergibt
sich ein relativ gleichméfliges Muster. Zwischen Beginn und Ende der Ladephase (ohne
Ruhephase) ergeben sich kaum Unterschiede.

6.5.5.3 Vergleich des Modells mit den Trainingsdaten

In Abbildung sind die Trainingsergebnisse fiir die Messdaten, die nach dem CCCV-
Protokoll aufgenommen wurden, dargestellt. Es wurde eine Darstellung iiber dem SOC
gewahlt, um einen besseren Vergleich der Ergebnisse bei unterschiedlichen C-Raten zu
ermoglichen. Die linken Diagramme zeigen die gemessenen und die approximierten Batte-
riespannungen. Rechts ist der relative Approximationsfehler bezogen auf die gemessene
Batteriespannung dargestellt. Die oberen Diagramme zeigen den gesamten SOC-Bereich,
die unteren einen Ausschnitt bei mittlerem SOC. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit
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Abbildung 6.22: Simulationsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell C. Die Abbildung zeigt
die zeitliche Anderung der Konzentrationen, die sich anhand des Grey-
Box-Modells fiir die Ladung mit gepulstem Strom ergibt. Die Legende
gibt die Position entlang des Diffusionspfades an, wobei 4 das an der
Oberflache liegende und 0 das innerste Kontrollvolumen bezeichnet.

wurden im Diagramm links oben nicht alle Spannungsmesswerte dargestellt. Es wur-
de eine Interpolation mit anschlieSender Auswahl von 40 dquidistant verteilten Werten
durchgefiithrt. Zur Erstellung des Diagramms rechts oben wurde nur jeder fiinfte Wert
verwendet.

Die Simulationsergebnisse zeigen im gesamten SOC-Bereich und fiir alle dargestellten
Strome eine gute Ubereinstimmung mit den Messwerten. Der relative Approximations-
fehler liegt in einem grofien Bereich betragsmaflig unter 1 %. Lediglich bei sehr niedrigen
und sehr hohen SOC-Werten erreicht der absolute Betrag des Fehlers Werte von bis zu 4 %.
Die OCV-Kurve (in Abbildung in grau dargestellt) verlauft bei niedrigen und hohen
SOC-Werten sehr steil, weshalb in diesen Bereichen grofiere Modellierungsfehler erwartet
wurden.

Zusatzlich zu den Messdaten, die nach dem CCCV-Protokoll aufgenommen wurden,
standen Messreihen von einem Lade- und einem Entladevorgang mit gepulstem Strom
zum Training zu Verfiigung. Abbildung zeigt exemplarisch die Ergebnisse fiir den
Ladevorgang mit gepulstem Strom. Hier wurde eine zeitliche Darstellung gew&hlt. Oben
ist jeweils die gesamte Zeitreihe, in der Mitte sind zwei Pulse bei mittlerem SOC und
unten ist die Ruhephase dargestellt. Die linken Diagramme zeigen den Batteriestrom, in
den mittleren Diagrammen ist die Spannung und rechts sind die jeweiligen Beitrage des
ohmschen Widerstandes und des Diffusionselementes zur Gesamtspannung dargestellt.

Aus der Darstellung der gesamten Zeitreihe wird ersichtlich, dass die geschéatzte Batterie-
spannung fiir einen Grofiteil des Ladeprozesses gut mit der gemessenen Batteriespannung
iibereinstimmt. Gegen Ende des Ladeprozesses weicht die Modellvorhersage stiarker von
den Messwerten ab. In diesem Bereich ist der SOC hoch. Ahnliche Resultate konnen beim
Entladevorgang, der nicht dargestellt ist, festgestellt werden: Die Spannung kann fiir
geringe SOC-Werte gegen Ende des Entladevorgangs nicht korrekt durch das GB-Modell
wiedergegeben werden. Dies deckt sich mit den vergleichsweise groflen Approximations-
fehlern bei geringen und hohen SOC-Werten bei den Lade- und Entladevorgéangen nach
dem CCCV-Protokoll.
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Abbildung 6.23: Trainingsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell C. Die Abbildung stellt
die Ergebnisse der Grey-Box-Modellierung (GB) und die experimentellen
Daten fir die Lade- und Entladevorgidnge nach dem CCCV-Protokoll
gegentuiber. Links ist die Batteriespannung dargestellt. Die oberen Zweige
reprasentieren Batterieladung (zeitlicher Verlauf von links nach rechts),
die unteren Entladung (zeitlicher Verlauf von rechts nach links). Rechts
ist der relative Approximationsfehler dargestellt. Die oberen Diagramme
zeigen den gesamten Ladezustandsbereich, die unteren einen Ausschnitt
bei mittlerem Ladezustand. Quelle: Fig. 2 in [34], angepasst, erweitert
und ubersetzt, lizenziert unter CC BY 4.0, https://creativecommons.org/
licenses/by/4.0/1legalcode,

Waihrend der Pulse in der Mitte der Zeitreihe kann das Modell die Spannung qualitativ
korrekt vorhersagen. Die Abweichung zwischen den Messdaten und der Modellvorhersage
ist gering. Allerdings nimmt die Abweichung mit zunehmender Dauer einer konstanten
Strombelastung zu, wie besonders gegen Ende des im mittleren Diagramm von Abbil-
dung dargestellten Zeitabschnitts sichtbar wird.

Das Modell kann die tatsdchliche Batteriespannung gegen Ende der Ladephase ein-
schlie8lich der Ruhephase nicht korrekt wiedergeben. Der Absolutwert des Spannungsfalls
iiber dem ohmschen Widerstand Rs nimmt mit dem Betrag des Stromes ab. Wahrend der
Ruhephase ist er null. Dies ergibt sich durch die Anwendung des ohmschen Gesetzes
im Modell. Der Betrag des Spannungsfalls tiber dem Diffusionselement nimmt mit ab-
nehmendem Strombetrag ebenfalls ab. Zu Beginn der Ruhephase liegt jedoch weiterhin
ein Spannungsbeitrag ungleich null vor. Der Batteriestrom ist null, somit dndert sich der
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Trainingsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell C. Die Abbildung stellt

die Ergebnisse der Grey-Box-Modellierung (GB) und die experimentel-
len Daten fiir die Ladung mit gepulstem Strom gegeniiber. Links ist der
Batteriestrom dargestellt, in der Mitte die Batteriespannung und rechts
sind die individuellen Spannungsbeitrage des seriellen ohmschen Wi-
derstandes und des Diffusionselementes, die sich anhand der Auswer-
tung des Grey-Box-Modells ergeben, dargestellt. Die oberen Diagramme
zeigen die gesamte Zeitreihe, die mittleren zwei Pulse in der Mitte der
Zeitreihe und die unteren das Ende der Ladephase inklusive Ruhephase.
Quelle: Fig. 3 in [34], angepasst und iibersetzt, lizenziert unter CC BY 4.0,
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/1legalcode.

approximierte SOC und damit auch die approximierte OCV nicht mehr. Zu Beginn der
Ruhephase fallt die approximierte Batteriespannung wesentlich kleiner aus als der Mess-
wert. Daraus lasst sich ableiten, dass der Betrag der approximierten Diffusionsspannung
zu Beginn der Ruhephase zu klein ist. Auflerdem zeigt der Vergleich der gemessenen und
der approximierten Spannung, dass die Spannungsrelaxation wahrend der Ruhephase im

Modell zu schnell ablauft.

Gegen Ende der Zeitreihe verzeichnet die approximierte Diffusionsspannung einen Vor-
zeichenwechsel. Dieser lasst sich durch den Vergleich des SOC und der Oberflachenkonzen-
tration anhand von Abbildung erkldren. Die approximierte Oberflichenkonzentration
fallt zunédchst hoher aus als der geschétzte SOC. Wihrend der CV-Phase nahern sich die
beiden Werte einander an. Schlie8lich fallt die Oberflachenkonzentration im Modell sogar
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niedriger aus als der SOC. Dies ist, wie bereits erlautert, auf Modellungenauigkeiten zuriick-
zufithren. Nach Gleichung wirkt sich das Vorzeichen der Differenz zwischen dem
SOC und der Oberflaichenkonzentration direkt auf das Vorzeichen der Diffusionsspannung
aus.

Dariiber hinaus liegt eine grofie Diskrepanz zwischen der finalen gemessenen und
modellierten Batteriespannung vor. Die approximierten Spannungsfille iiber dem ohm-
schen Widerstand und dem Diffusionselement sind gegen Ende der Zeitreihe (nahezu)
null. Die geschitzte Batteriespannung entspricht maf3geblich der OCV. Die OCV ergibt
sich nach Gleichung durch Auswertung der entsprechenden Kennlinie anhand des
SOC. Dies legt nahe, dass der geschétzte SOC der Batterie zu diesem Zeitpunkt ungenau
ist. Dabei ist zu beriicksichtigen, dass die OCV-Kurve im Bereich hoher SOC-Werte sehr
steil verlduft und sich geringfiigige Ungenauigkeiten bei der SOC-Bestimmung deshalb
in sichtbaren Abweichungen der OCV bemerkbar machen. Bei der Entladung, die nicht
graphisch dargestellt ist, ergeben sich dhnliche Ergebnisse fiir die fast leere Batterie.

Abschlieflend kann festgehalten werden, dass das GB-Modell die Trainingsdaten im
Bereich mittlerer SOC-Werte gut nachbilden kann. Bei geringen und hohen SOC-Werten
sind die Modellvorhersagen ungenau. Insbesondere die CV-Phase und die Ruhephase
konnen nicht korrekt vom Modell wiedergegeben werden.

6.5.5.4 Vergleich des Modells mit den Testdaten

Das finale GB-Modell wurde anhand des synthetischen Lastprofils der Heimspeicherbatte-
rie getestet. Die Ergebnisse sind in Abbildung dargestellt.

In der Ubersichtsdarstellung oben zeigt die simulierte Batteriespannung eine gute Uber-
einstimmung mit den Messwerten. Die grofiten Approximationsfehler ergeben sich bei
hoher gemessener Batteriespannung. In den unteren Diagrammen von Abbildung ist
ein dynamischer Ausschnitt aus der Mitte der Zeitreihe dargestellt. Bei der Betrachtung
dieses Ausschnittes wird deutlich, dass die Modellvorhersage Abweichungen von den
Messwerten aufweist. Sowohl der Spannungsbetrag als auch die Dynamik wird ungenau
durch das Modell wiedergegeben. Insbesondere wahrend Ladephasen mit betragsméaflig
geringem Strom (negative Strome bei etwa 31,9h, 32,0h und 32,2h) ist der Approxi-
mationsfehler grofl. Aus den Spannungsbeitragen des ohmschen Widerstandes und des
Diffusionselementes lasst sich ableiten, dass hauptsachlich der ohmsche Widerstand fiir
diese Modellabweichungen verantwortlich ist. Es ist zu erwahnen, dass der Trainingsda-
tensatz keine Lade- und Entladephasen mit kleinen Strombetrigen bei mittlerem SOC
enthalt.

Zu Beginn der Ruhephase bei etwa 31,2 h wird deutlich, dass die Relaxation im Modell
zu schnell ablauft. Dies deckt sich mit den schlechten Ergebnissen bei der Modellierung
der Ruhephase nach der Ladung mit gepulstem Strom. An dieser Stelle ist unklar, ob
die Abweichungen aufgrund der gewéhlten Modellstruktur oder aufgrund der geringen
Trainingsdatenmenge zustande kommen.
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Abbildung 6.25: Testergebnisse fiir das Grey-Box-Modell C. Die Abbildung stellt die Ergeb-
nisse der Grey-Box-Modellierung (GB) und die experimentellen Daten fiir
das synthetische Lastprofil gegeniiber. Links ist der Batteriestrom darge-
stellt, in der Mitte die Batteriespannung und rechts sind die individuellen
Spannungsbeitrage des seriellen ohmschen Widerstandes und des Diffu-
sionselementes, die sich anhand der Auswertung des Grey-Box-Modells
ergeben, dargestellt. Die oberen Diagramme zeigen die gesamte Zeitreihe,
die unteren einen dynamischen Ausschnitt aus der Mitte der Zeitreihe.
Quelle: Fig. 7 in [34], angepasst und iibersetzt, lizenziert unter CC BY 4.0,
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode

6.5.6 Kurzzusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das GB-Modell C eingefiihrt. Im Gegensatz zu den vorherigen
Modellen enthalt das zugrundeliegende ESB-Modell kein RC-Glied. Stattdessen wurde das
erweiterte GB-Diffusionselement aus Kapitel |5.3| zur Modellierung der Batteriedynamik
verwendet. Es konnte gezeigt werden, dass das finale GB-Modell das Spannungsverhalten
der betrachteten Batteriezelle gut wiedergeben kann. Besonderes Augenmerk wurde auf
die Modellierung der langsamen Batteriedynamik nach Stroménderungen gelegt. Das
GB-Modell kann den zeitlichen Verlauf der gemessenen Batteriespannung wahrend der
Strompulse gut wiedergeben. Insgesamt fallen die Ergebnisse bezogen auf die Trainings-
und Testdaten gut aus. Dennoch ist das Modell nicht in der Lage, das Batterieverhalten
komplett richtig wiederzugeben. Bei geringen und hohen SOC-Werten kommt es auch hier
zu Abweichungen von den Messwerten. Insbesondere die Relaxation wahrend Ruhephasen
verlauft im Modell zu schnell.
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6.6 Modell D: Grey-Box-Modell mit Diffusionselement mit
Stromabhangigkeit

Aufbauend auf den Erkenntnissen aus dem vorangehenden Kapitel wurde das dort einge-
fithrte GB-Modell nach Gleichungssystem erweitert und neu trainiert. Ruhephasen
wurden starker gewichtet, um eine bessere Vorhersage zu erhalten. Schematisch entspricht
das neue Modell D dem Vorgangermodell C. Es ist graphisch in Abbildung dargestellt.
Der grundlegende Modellierungsansatz blieb gegeniiber Modell C unveréandert.

6.6.1 Modellbildung

Das skalierte GB-Modell C nach Gleichungssystem diente als Ausgangsbasis fiir
das Modell D. Zur Modellierung der Batteriedynamik wurde in Modell C das erweiterte
GB-Diffusionsmodell aus Kapitel [5.3| verwendet. Dort wurde gezeigt, dass das erweiterte
GB-Diffusionsmodell sowohl zur Modellierung von Warburg- als auch von RC-Verhalten
geeignet ist. Der Ladungstransferwiderstand wird als Bestandteil eines RC-Gliedes hau-
fig in Abhéngigkeit des Batteriestromes und des SOC betrachtet [91]. Beim erweiterten
GB-Diffusionsmodell wird die Abhéngigkeit vom SOC indirekt durch die Konzentrationsab-
hangigkeit beriicksichtigt. Der Strom wurde bisher lediglich als externe Eingangsvariable
verwendet. Im neuen Modell wurde eine zusatzliche Stromabhangigkeit des Diffusions-
koeffizienten beriicksichtigt. Beim Ladungstransferwiderstand kann eine Asymmetrie
zwischen Lade- und Entladevorgangen beriicksichtigt werden (vgl. [91,159]). Um das
Modell moglichst einfach zu halten, wurde angenommen, dass der Diffusionskoeffizient
sich symmetrisch bezogen auf die entdimensionalisierte Konzentration 0,5 zwischen Lade-
und Entladevorgéangen verhalt.

Der Diffusionskoeffizient wird in Gleichung durch das neuronale Netz f* repra-
sentiert. In Modell D wurde eine zuséatzliche Abhéngigkeit vom Vorzeichen des Stromes
beriicksichtigt: Bei einem negativen Strom (Iy,; < 0 A) wird das neuronale Netz anhand
der aktuellen Durchschnittskonzentration Ci+Ci-1/2 ausgewertet. Bei einem positiven Batte-
riestrom (Ipa; > 0 A) wird hingegen 1 — Ci+Ci-1/2 als Eingabewert fiir das neuronale Netz
verwendet. Das bedeutet, dass der approximierte Diffusionskoeflizient bezogen auf die ent-
dimensionaliserte Durchschnittskonzentration 0,5 gespiegelt wird. Wahrend Ruhephasen
(Iat = 0) erfolgt die Auswahl anhand des letzten vorausgehenden Stromwertes ungleich
null. Als zusétzlicher Freiheitsgrad wurde die Abhiangigkeit des Diffusionskoeffizienten
vom Strombetrag beriicksichtigt. Das erweiterte neuronale Netz wird im Folgenden mit f*
bezeichnet. Die entsprechenden Schwellenwerte und Gewichte sind im Parametervektor
0 zusammengefasst. Im Gegensatz zu f* besitzt f," zwei Eingéinge. Es hat eine versteckte
Schicht mit zehn Neuronen und einen Ausgang. Als Aktivierungsfunktion wurde wie
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zuvor die ReLU-Funktion verwendet. Die Ausgabe F; des erweiterten neuronalen Netzes
ergibt sich entsprechend zu

Ci+Ci1 |l .
5 ( +2 g |1l;3(t)|’ efz*) ) fir Ihat < 0,
¥ = Ci+Ciy b ..
F = Iy (1 - %, % Of;) , fur Ly, > 0, (6.16)
entsprechend vorangehendem Iy, # 0, fiir Lyt =0 .

Insgesamt lasst sich das GB-Modell D durch folgendes Gleichungssystem beschreiben:

dSOC 1 I (6.172)
= — - Ipat » d1/7a
dt 10 - ] -3600sh™ "

Ubat = Uoc(SOC) = Rs(SOC, Iyat) * Ihat — Uiff » (6.17b)

107" (SOC &4, 6,1 ) . fiir huy < 0,
Rs(SOC, Lyyt) = I (6.17¢)
107 (SOC, 5,0 ) . fir hyu 20,

Ugig = 10 - w7 - (SOC - Cs) , (6.17d)

aC; .

E:yHl_yi, 0<i<4, (6.176)
Yo=0, (6.17f)
yi=0,1-|F;| - a - (Ei—Ei_l) , 1<i<4, (6.17g)

fr (S5, il o) fiir Toge < 0 ,
F; = fz* (1 _ Ci+2Ci—1’ |il%a5|’ sz*) i fiir e > 0, (6.17h)
entsprechend vorangehendem I,y # 0 , fur I =0 .
Y5 = =107 - i - Iy (6.171)
3.C4—C
Cs = 4T3 , (6.17)

6.6.2 Skalierung und Initialisierung

Das skalierte Modell aus Kapitel wurde iibernommen und erweitert. Es wurden
folglich die dort eingefithrten Skalierungsfaktoren verwendet. An dieser Stelle sei darauf
hingewiesen, dass der Strom als Eingabewert fiir f;* direkt skaliert wurde. Die lernbaren
Parameter wurden wie zuvor in Kapitel initialisiert.

6.6.3 Training und Test

Die Anzahl der zu optimierenden Parameter hat sich gegeniiber dem GB-Modell C er-
hoht: Das neuronale Netz f," hat 10 Parameter mehr als f*. Ansonsten blieb die Zahl der
Parameter unverandert. Das GB-Modell D hat insgesamt 850 Parameter.
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Erneut wurden die Lade- und Entladekurven, die nach dem CCCV-Protokoll aufgenom-
men wurden, sowie die Messdaten der Ladung und der Entladung mit gepulstem Strom
zum Trainieren des Modells verwendet. Zur Losung der DGL nach Gleichung und
der NODE nach den Gleichungen (6.17¢)) bis (6.171) wurde das adaptive Verfahren nach
Dormand und Prince der Ordnung 5(4) mit Schrittweitensteuerung verwendet.

Das Training wurde erneut in mehreren Schritten vollzogen. Dabei wurden Ruhephase
bzw. Phasen mit geringer Strombelastung starker gewichtet. Eine genauere Beschreibung
des Trainingsprozesses erfolgt in Anhang

Insgesamt wurden 500 Trainingsepochen durchgefiihrt. Die Zeitreihen des Trainingsda-
tensatzes wurden in zufilliger Reihenfolge verwendet. Zur Minimierung des Trainingsfeh-
lers wurde ein Adam-Optimierer mit einer abnehmenden Lernrate zwischen n = 0,01 und
n = 107 genutzt. Die lernbaren Parameter wurden gespeichert, wenn sich der gesamte
Trainingsfehler wahrend einer Trainingsepoche verringerte.

Da insgesamt nur eine geringe Datengrundlage vorhanden war, wurde keine Validierung
durchgefiihrt. Das synthetische Lastprofil wurde zum Testen des Modells verwendet.

6.6.4 Ergebnisse und Diskussion
6.6.4.1 Ausgabe der trainierten neuronalen Netze und der lernbaren Parameter

Die neuronalen Netze g* und h* wurden zur Approximation der Abhéngigkeit des se-
riellen ohmschen Widerstandes Rs vom Batteriestrom und vom SOC verwendet. Die
Trainingsergebnisse fiir R sind in Abbildung fiir unterschiedliche Batteriestrome
iiber den kompletten SOC-Bereich dargestellt. Links sind die Ergebnisse fiir Ladevor-
gange (It < 0 A), die sich anhand der Auswertung von g* unter Beriicksichtigung der
Skalierungsfaktoren ergeben, dargestellt. Die rechte Abbildung zeigt die entsprechenden
Ergebnisse fiir Entladevorgange (Ip,: > 0 A) nach Auswertung von h*. Der ohmsche Wi-
derstand nimmt Werte von bis zu einigen Milliohm an. Die Gréflenordnung des seriellen
ohmschen Widerstandes entspricht der Groffenordnung des in Kapitel [6.2] angenommenen
Wertes. Er nimmt fiir einen grofien SOC-Bereich mit zunehmendem Strombetrag ab. Beim
Laden fillt der ohmsche Widerstand bei (fast) leerer Batterie am grofiten aus. Beim Ent-
laden fillt der ohmsche Widerstand fiir einen Strom von I,,; = 180 A ebenfalls bei (fast)
leerer Batterie am grof3ten aus. Bei den anderen betrachteten Stromen fillt er hingegen bei
(beinahe) vollstandig geladener Batterie am grofiten aus. Dieses Ergebnis weicht deutlich
von den Ergebnissen fiir das Modell C in Abbildung ab.

Abbildung zeigt die Ausgabe des skalierten neuronalen Netzes f," nach Beenden
des Trainings. Das neuronale Netz f," repriasentiert den skalierten, teilweise entdimen-
sionalisierten, konzentrationsabhéngigen Diffusionskoeffizienten. Im linken Diagramm
sind die Ergebnisse fiir negative Batteriestrome und im rechten Diagramm fiir positive
Batteriestrome dargestellt.

Mit zunehmendem Betrag des Batteriestromes nimmt der skalierte, entdimensionalisierte
Diffusionskoeffizient zu. Es zeigt sich eine naherungsweise lineare Abhéangigkeit von der
entdimensionalisierten Konzentration. Die Ausgabe des neuronalen Netzes nimmt fiir
negative Batteriestrome mit zunehmender Konzentration ab. Bei positiven Stromen erfolgt
entsprechend Gleichung eine Spiegelung bezogen auf die entdimensionalisierte
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Abbildung 6.26: Simulationsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell D. Die Abbildung zeigt
den seriellen ohmschen Widerstand Rg als Funktion des Ladezustandes
fir unterschiedliche Batteriestrome. Links sind die Ergebnisse fiir die
Batterieladung, rechts fiir die Batterieentladung dargestellt.
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Abbildung 6.27: Simulationsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell D. Die Abbildung zeigt
die Ausgabe des neuronalen Netzes f°, das den skalierten, teilweise entdi-
mensionalisierten Diffusionskoeffizienten als Funktion der entdimensiona-
lisierten Konzentration représentiert, fiir unterschiedliche Batteriestrome.
Links sind die Ergebnisse fiir die Batterieladung, rechts fiir die Batterie-
entladung dargestellt.

Konzentration 0,5. Ein hoher Diffusionskoeffizient weist auf eine schnelle Diffusion hin.
Bei einer schnellen Diffusion breitet sich die Konzentrationsanderung schnell ins Innere
des Partikels aus. Die Diffusionsspannung héngt im Modell direkt von der Differenz
zwischen der Oberflichenkonzentration und der Durchschnittskonzentration im Partikel
ab. Eine schnelle Diffusion fithrt daher tendenziell zu niedrigeren Diffusionsspannungen.
Wie bereits erldutert, nimmt der Diffusionskoeffzient mit zunehmendem Strombetrag zu.
Im Vergleich zu einem stromunabhéngigen Diffusionskoeflizienten fithrt dies bei grofien
Strémen zu tendenziell niedrigeren Diffusionsspannungen.

Die skalierten lernbaren Parameter a} bis a:, w; und w7 sind in Tabelle zusammenge-
fasst. Die Parameter « bis a; stellen ein Maf fiir die Lange der Kontrollvolumen entlang
des Diffusionspfades dar. Wie bei der GB-Modellierung mit Diffusionsmodell ohne Strom-
abhéangigkeit des Diffusionskoeffzienten (siche Tabelle nehmen die Werte geringfiigig
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Tabelle 6.3: Simulationsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell D. Die Tabelle enthilt die
skalierten lernbaren Parameter nach Beenden des Trainingsprozesses.

al /- oy /- 0(;/— a, /- a;‘/(A_ls_l) a)(”)‘/Ah wi/V

1,273 1,112 1,007 0,946 0,7285 19,16 0,2038
x10~* %10~4
751 0 —— RC-Glied
0 . 4 "____ Warburg-
c N = element
~ 5.01 = s
= 5,0 N:: . N .
=l —0 E
N5 Y T \
0 :
0.01 Diffusionselement
102 100 102 10° 00 25 50 75
w/s™! w/s™! Re(Z)/Q  x1074

Abbildung 6.28: Simulationsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell D. Die Abbildung zeigt
das simulierte elektrochemische Impedanzspektrum des Diffusionsele-
mentes Zgig. Die Impedanz wurde anhand der Spannungsantwort auf
einen Stromsprung ermittelt. Links ist der Amplitudengang, in der Mitte
der Phasengang und rechts das Nyquist-Diagramm im Vergleich zu einem
idealen RC-Glied und zu einem idealen Warburgelement, das sich durch
Diffusion im halbunendlichen Raum ergibt, dargestellt. Die Frequenzachse
ist logarithmisch aufgetragen.

mit zunehmendem i ab. Die Kontrollvolumen werden entsprechend zur Partikeloberflache
hin langer. Der Parameter a; wurde wie in Kapitel initialisiert. Der finale Wert fallt
deutlich grofler aus als der gewéahlte Startwert. Er entspricht jedoch ndherungsweise den
approximierten Werten fiir a; bei der GB-Modellierung des Warburgelementes und des
RC-Gliedes (siehe Tabelle und in Batteriemodell C (siehe Tabelle[6.2). Der skalierte
Parameter «; dient zur Approximation der Batteriekapazitat. Unter Beriicksichtigung des
Skalierungsfaktors ergibt sich eine Batteriekapazitat von Cp,; = 191,6 A h. Diese entspricht
in etwa der berechneten Batteriekapazitat. Der Parameter w; féllt in etwa doppelt so hoch
aus wie der in Kapitel gewihlte Startwert. Der Startwert basiert auf den Annahmen
aus Kapitel [5.3.2.2] Die Abschatzung gestaltete sich schwierig.

6.6.4.2 Modellverhalten

Erneut wurde das Verhalten des Diffusionselementes Zg;g, wie in Kapitelbeschrieben,
im Frequenzbereich untersucht. Die entsprechende Simulation wurde in Analogie zur
Vorgehensweise bei Modell C in Kapitel [6.5.5.2] durchgefiihrt. Die Impedanz wurde fiir ein
Frequenzband zwischen 10~*° Hz und 10 Hz berechnet.

Abbildung zeigt die Ergebnisse fiir das Diffusionselement des trainierten GB-
Modells. Links ist der Amplitudengang, in der Mitte der Phasengang und rechts das
resultierende Nyquist-Diagramm dargestellt. Zum Vergleich ist zusétzlich das Nyquist-
Diagramm eines idealen Warburgelementes, das sich durch Diffusion im halbunendlichen
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Abbildung 6.29: Simulationsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell D. Die Abbildung zeigt
den Konzentrationsverlauf, der sich anhand des Grey-Box-Modells fiir
die Ladung mit gepulstem Strom ergibt. Das linke Diagramm zeigt die
gesamte Zeitreihe, das mittlere zwei Pulse in der Mitte der Zeitreihe und
das rechte das Ende der Ladephase inklusive Ruhephase. Die Legende gibt
die Position entlang des Diffusionspfades an, wobei S die Oberflache, 2
das mittlere und 0 das innerste Kontrollvolumen bezeichnet.

Raum ergibt, und eines idealen RC-Gliedes dargestellt. Das Nyquist-Diagramm des Diffu-
sionselementes des trainierten GB-Modells stellt weder einen Halbkreis noch eine Gerade
dar. Es handelt sich eher um einen eingedriickten Halbkreis. Das GB-Diffusionsmodell
bildet also weder ein ideales RC-Glied noch ein ideales Warburgelement nach. Das Nyquist-
Diagramm des Diffusionselementes erinnert eher an ein ZARC-Element (vgl. [[18]). Der
Betrag von Zgir nimmt mit steigender Frequenz ab. Die Phase verringert sich gleichzeitig
von etwa 0° auf etwa —90°.

In Abbildung sind exemplarisch der approximierte SOC der Batteriezelle, die durch-
schnittlichen entdimensionalisierten Konzentrationen im mittleren und im innersten
Kontrollvolumen sowie die Oberflachenkonzentration fiir die Ladung mit gepulstem Strom
dargestellt. Die entsprechenden Stromverldufe sind Abbildung zu entnehmen. Der
SOC liegt wihrend der gesamten Ladephase zwischen der Oberflaichenkonzentration und
der Konzentration im innersten Kontrollvolumen. Wahrend der Ruhephase findet eine
Angleichung der Konzentrationen statt. Die Ruhephase reicht nicht fiir eine vollstandige
Relaxation aus. Der SOC fillt gegen Ende der Ladephase geringfiigig hoher aus als die
approximierte Durchschnittskonzentration im mittleren Kontrollvolumen. Gegen Ende der
Ruhephase ist der SOC hingegen niedriger. Dies deutet darauf hin, dass der approximierte
SOC bei vollstandiger Relaxation niedriger ausfallen wiirde als die approximierten Kon-
zentrationen. Nach der Definition der entdimensionalisierten Konzentration entspricht der
SOC der durchschnittlichen Konzentration im gesamten Partikel. Die Modellvorhersage
des SOC und/oder der Konzentrationen ist im finalen GB-Modell ungenau.

Des Weiteren fallt auf, dass die Oberflachenkonzentration mit zunehmender Ladedauer
insbesondere vor Erreichen der CV-Phase starker zunimmt als die Durchschnittskon-
zentrationen im mittleren und im innersten Kontrollvolumen. Dies lasst sich durch den
niedrigen Diffusionskoeffizienten bei hohen Konzentrationen entsprechend Abbildung|6.27]
begriinden.

Abbildung[6.30| zeigt den zeitlichen Verlauf der Konzentrationsédnderung innerhalb der
einzelnen Kontrollvolumen fiir die Ladung mit gepulstem Strom. An der Oberflache ist die
Konzentrationsdnderung am grofiten. Von dort breitet sich die Anderung deutlich in die
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Abbildung 6.30: Simulationsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell D. Die Abbildung zeigt
die zeitliche Anderung der Konzentrationen, die sich anhand des Grey-
Box-Modells fiir die Ladung mit gepulstem Strom ergibt. Die Legende
gibt die Position entlang des Diffusionspfades an, wobei 4 das an der
Oberflache liegende und 0 das innerste Kontrollvolumen bezeichnet.

inneren Kontrollvolumen aus. Zu Beginn der Ladephase ergibt sich beim Sprung auf einen
Strombetrag von |Ipy| = 50 A jeweils eine positive Anderungsrate der Durchschnittskon-
zentration des Kontrollvolumens, das an der Oberflache liegt. Beim Sprung auf |, | = 25 A
fallt die approximierte Anderungsrate negativ aus. Gegen Ende der Ladephase (ohne Ruhe-
phase) nimmt die Anderungsrate der Konzentration im dufleren Kontrollvolumen jeweils
betragsmaflig ab. Beim Stromsprung auf |Iy,;| = 25 A ergeben sich bei den letzten beiden
Strompulsen sogar positive Werte. Dies ist auf die starke Konzentrationsabhangigkeit
des approximierten Diffusionskoeffizienten bzw. die Ausgabe des neuronalen Netzes f,’

entsprechend Abbildung zuriickzufithren.

6.6.4.3 Vergleich des Modells mit den Trainingsdaten

Abbildung zeigt die Ergebnisse fiir die Trainingsdaten, die nach dem CCCV-Protokoll
aufgenommen wurden. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wurde eine Darstellung iiber
dem SOC gewéhlt. Das Layout der Abbildung stimmt mit dem Layout von Abbildung
iiberein. Im Diagramm links oben wurden nicht alle Messwerte dargestellt. Es erfolgte
eine Interpolation mit anschlieBender Auswahl von 40 dquidistant verteilten Werten.
Aus Darstellungsgriinden wurde fiir das obere rechte Diagramm nur jeder fiinfte Wert
verwendet.

Die Trainingsergebnisse stimmen fiir alle betrachteten Strome gut mit den Messwerten
iiberein. Der Betrag des relativen Approximationsfehlers ist mit weniger als 1 % in vielen
Bereichen klein. Bei niedrigen und hohen SOC-Werten fallt der Betrag des Fehlers mit
Werten von bis zu 5 % grofler aus. An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass die OCV-
Kurve (in Abbildung in grau dargestellt) bei niedrigen und hohen SOC-Werten sehr
steil verldauft. Deshalb wurden in diesen Bereichen groflere Abweichungen zwischen der
Modellvorhersage und den Messwerten erwartet.

In Abbildung sind exemplarisch die Simulationsergebnisse fiir den Ladevorgang
mit gepulstem Strom dargestellt. Es wurde eine zeitliche Darstellung in Analogie zu Ab-
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Abbildung 6.31: Trainingsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell D. Die Abbildung stellt
die Ergebnisse der Grey-Box-Modellierung (GB) und die experimentellen
Daten fiir die Lade- und Entladevorgénge nach dem CCCV-Protokoll
gegeniiber. Links ist die Batteriespannung dargestellt. Die oberen Zweige
reprasentieren Batterieladung (zeitlicher Verlauf von links nach rechts),
die unteren Entladung (zeitlicher Verlauf von rechts nach links). Rechts
ist der relative Approximationsfehler dargestellt. Die oberen Diagramme
zeigen den gesamten Ladezustandsbereich, die unteren einen Ausschnitt
bei mittlerem Ladezustand.

bildung gewdhlt. Die geschétzte Batteriespannung stimmt fiir einen Grofiteil des
Ladeprozesses gut mit der gemessenen Batteriespannung tiberein. Gegen Ende des La-
deprozesses, wenn der SOC hoch ist, kommt es zu grofieren Abweichungen zwischen
der Modellvorhersage und der gemessenen Batteriespannung. Der absolute Wert des
Spannungsbeitrags Us durch den ohmschen Widerstand nimmt mit zunehmender Lade-
dauer sowohl bei einem Strom von —25 A als auch bei einem Strom von —50 A ab. Der
absolute Spannungsbeitrag Ugg des Diffusionselementes nimmt wihrend des Ladevor-
gangs und somit mit zunehmendem SOC stark zu. In der Ruhephase fallt der Betrag der
Diffusionsspannung dann schnell ab.

Wihrend der Pulse in der Mitte der Zeitreihe kommt es zu einer absoluten Abweichung
zwischen den vorhergesagten und den gemessenen Spannungswerten. Der zeitliche Verlauf
der Spannungsantwort, die auf einen Strompuls folgt, wird jedoch korrekt wiedergegeben.

Die gemessene Batteriespannung kann gegen Ende der Ladephase einschlief3lich der
Ruhephase nicht korrekt vom GB-Modell wiedergegeben werden. Die approximierte
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Abbildung 6.32: Trainingsergebnisse fiir das Grey-Box-Modell D. Die Abbildung stellt
die Ergebnisse der Grey-Box-Modellierung (GB) und die experimentellen
Daten fiir die Ladung mit gepulstem Strom gegentiber. Links ist der Batte-
riestrom dargestellt, in der Mitte die Batteriespannung und rechts sind
die individuellen Spannungsbeitrage des seriellen ohmschen Widerstan-
des und des Diffusionselementes, die sich anhand der Auswertung des
Grey-Box-Modells ergeben, dargestellt. Die oberen Diagramme zeigen die
gesamte Zeitreihe, die mittleren zwei Pulse in der Mitte der Zeitreihe und
die unteren das Ende der Ladephase inklusive Ruhephase.

Spannung nimmt gegen Ende der Ladephase zu langsam zu und erreicht den gemessenen
Maximalwert nicht. Insbesondere der Spannungsverlauf wahrend der CV-Phase kann nicht
richtig vom Modell wiedergegeben werden. In der Ruhephase nimmt die approximierte
Spannung zu langsam ab.

Abschlielend kann festgehalten werden, dass das GB-Modell die Trainingsdaten im
Bereich mittlerer SOC-Werte gut nachbilden kann. Bei niedrigen und hohen SOC-Werten
sind die Modellvorhersagen ungenau. Der zeitliche Verlauf dynamischer Spannungsan-
derungen kann gut vorhergesagt werden. Die Spannung weicht jedoch geringfiigig von
den tatsachlich gemessenen Spannungswerten ab. Insbesondere die Modellierung der
CV-Phase ist ungenau.

128



6.6 Modell D: Grey-Box-Modell mit Diffusionselement mit Stromabhdngigkeit

50 011 ! ——- Widerstand |
35 % ,J ’ §om lefus]ons( lement |
< = - S /A. = ': ,”
30 3, s S ;" )
2z S 3,0 10,0 sy «vw—f‘faf T
Ll
Ll
' |
—50 95L:  Messung GB '
0 20 40 0 20 40 0 20 40
t/h t/h t/h
) x 10
50 3,40 5,0 -
= 2,51

335 Ny O W 1 e
3,30 UKL L\ -2,51 L"_ ',,.’-"r'

—50 ! I I 5.0 ! T T
31,0 31,5 320 325 33,0 31,0 31,5 32, 0 32 33,0 31,0 31,5 320 325 330
t/h t/h t/h

Ubat/\v
—U/\

Abbildung 6.33: Testergebnisse fiir das Grey-Box-Modell D. Die Abbildung stellt die Ergeb-
nisse der Grey-Box-Modellierung (GB) und die experimentellen Daten fiir
das synthetische Lastprofil gegeniiber. Links ist der Batteriestrom darge-
stellt, in der Mitte die Batteriespannung und rechts sind die individuellen
Spannungsbeitrage des seriellen ohmschen Widerstandes und des Diffu-
sionselementes, die sich anhand der Auswertung des Grey-Box-Modells
ergeben, dargestellt. Die oberen Diagramme zeigen die gesamte Zeitreihe,
die unteren einen dynamischen Ausschnitt aus der Mitte der Zeitreihe.

6.6.4.4 Vergleich des Modells mit den Testdaten

Abbildung|6.33| zeigt die Ergebnisse fiir das synthetische Lastprofil, das zum Testen des
GB-Modells verwendet wurde. In der Darstellung der gesamten Zeitreihe oben stimmt die
approximierte Batteriespannung gut mit der gemessenen Spannung iiberein. Die grofiten
Abweichungen ergeben sich bei hohen Spannungen.

In den unteren Diagrammen von Abbildung ist ein dynamischer Ausschnitt aus
der Mitte des Lastprofils dargestellt. Hier wird deutlich, dass die Modellvorhersage von
den Messwerten abweicht. Insbesondere bei Ladung mit betragsmaf3ig kleinem Strom
(negative Strome bei etwa 31,9 h, 32,0 h und 32,2 h) weichen die Simulationsergebnisse
deutlich von den Messwerten ab. An dieser Stelle sei noch einmal darauf hingewiesen,
dass im Trainingsdatensatz keine Lade- und Entladephasen mit geringen Strombetriagen
bei mittlerem SOC enthalten waren. Der zeitliche Verlauf der Batteriespannung wird vom
Modell relativ gut wiedergegeben. Auch der Spannungsverlauf wahrend der Ruhephase,
die bei etwa 31,2 h beginnt, stimmt gut mit dem gemessenen Verlauf iiberein. Es liegt
jedoch auch hier eine Abweichung zur gemessenen Spannung vor.

6.6.5 Kurzzusammenfassung

In diesem Kapitel wurde mit dem GB-Modell D eine Erweiterung von Modell C eingefiihrt.
Der Fokus lag dabei auf der Modellierung dynamischer Vorgiange. Bei der datengetriebe-
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nen Beschreibung des Diffusionskoeffizienten wurde eine zusatzliche Stromabhéngigkeit
beriicksichtigt. Aulerdem wurde eine Symmetrie des Diffusionskoeffizienten bezogen
auf die entdimensionalisierte Konzentration 0,5 zwischen Lade- und Entladevorgingen
angenommen. Das finale GB-Modell kann die Trainings- und Testdaten gut nachbilden.
Wie bei den vorherigen Modellen treten bei niedrigen und hohen SOC-Werten die grofiten
Abweichungen zu den Messwerten auf. Der zeitliche Verlauf der Batteriespannung wah-
rend dynamischer Phasen und Ruhephasen kann durch das Modell gut wiedergegeben
werden. Allerdings tritt hdufig eine Abweichung zwischen der approximierten und der
gemessenen Spannung auf.

6.7 Vergleich der unterschiedlichen Modellvarianten

6.7.1 Allgemeines

Insgesamt wurden vier unterschiedliche GB-Modelle entwickelt, die in diesem Kapitel
miteinander verglichen werden.

Das Modell A wurde in Kapitel[6.3| hergeleitet, trainiert und getestet. Es basiert auf einem
einfachen ESB mit einer OCV-Quelle, einem seriellen ohmschen Widerstand und einem
RC-Glied. Das Modell enthalt insgesamt 503 Parameter. Beim zweiten GB-Modell handelt es
sich um das in Kapitel [6.4] eingefiihrte Modell B. Auch hier diente ein relativ einfaches ESB-
Modell als Ausgangsbasis. Im Gegensatz zu Modell A wurde der WB-Anteil erhoht. Das
GB-Modell enthalt in der gewahlten Variante mit jeweils Q = 100 versteckten Neuronen in
g* und h* 806 Parameter. In Kapitel [6.5 wurde das GB-Modell C eingefiihrt. Im Gegensatz
zu den vorherigen Modellen enthalt das zugrundeliegende ESB kein RC-Glied. Stattdessen
wurde ein Diffusionselement zur Modellierung der Batteriedynamik verwendet. Das GB-
Modell C fallt deshalb komplexer aus. Das Modell enthélt drei neuronale Netze und sieben
lernbare Parameter. Insgesamt mussten 840 Parameter optimiert werden.AbschlieBend
wurde in Kapitel[6.6das GB-Modell D eingefiihrt. Es basiert auf Modell C und berticksichtigt
eine zusatzliche Stromabhangigkeit des Diffusionskoeffizienten. Das GB-Modell enthélt
ebenfalls drei neuronale Netze und sieben lernbare Parameter. Insgesamt enthalt es 10
Parameter mehr als das Modell C.

Die Verwendung desselben Datensatzes zum Trainieren und Testen der unterschiedli-
chen Modellvarianten ermdglicht einen direkten Vergleich der Ergebnisse.

6.7.2 Rechenzeit

Tabelle enthalt die Rechenzeiten, die sich fiir die unterschiedlichen Modelle fiir die
Trainings- und Testdaten bei der Berechnung auf der CPU eines Laptops mit einer Taktfre-
quenz von 2,60 GHz ergeben haben. Die fertig trainierten Modelle wurden zur Auswertung
verwendet. Die Rechenzeit nimmt bezogen auf die Lade- und Entladevorgiangen nach
dem CCCV-Protokoll mit zunehmender Zeitdauer des Lade- bzw. Entladevorgangs (siehe
Tabelle zu. Bei der Ladung und der Entladung mit gepulstem Strom ergibt sich eine
langere Rechenzeit als bei Lade- und Entladevorgingen, die mit einer C-Rate von 0,28 C
wiahrend der CC-Phase nach dem CCCV-Verfahren aufgenommen wurden, obwohl die
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Tabelle 6.4: Vergleich der unterschiedlichen Grey-Box-Batteriemodelle. Die Tabelle enthalt
die Rechenzeiten fiir einmaliges Auswerten der Zeitreihen bei der Berechnung
auf der CPU eines Laptops mit einer Taktfrequenz von 2,60 GHz.

Zeit/s Modell A Modell B Modell C  Modell D
Entladung mit 0,1 C 1,3 2,85 12,0 11,8
Ladung mit 0,1 C 1,2 3,3 11,1 10,3
Entladung mit 0,28 C 0,6 1,4 4,6 43
Ladung mit 0,28 C 0,5 1,6 4,9 4,3
Entladung mit 1C 0,2 0,7 1,8 1,9
Ladung mit 1C 0,7 4,5 5,0 5,3
Entladung mit gepulstem Strom 2,0 4,9 12,7 13,7
Ladung mit gepulstem Strom 1,8 4.6 11,8 12,6
Synthetisches Lastprofil 11,1 43,6 73,3 77,6

simulierte Zeitdauer dhnlich ausfillt. Es wurde jeweils ein adaptives Verfahren zur Losung
der DGL und der NODE verwendet. Dadurch ergeben sich bei héherer Dynamik langere
Rechenzeiten. Insgesamt ergeben sich fiir das Modell A die kiirzesten Rechenzeiten. Das
Modell B zeichnet sich im Vergleich zu Modell A durch eine komplexere Struktur aus.
Auferdem wurde mit dem Verfahren nach Dormand und Prince der Ordnung 8(7) ein
komplexeres Verfahren zur Losung der DGL und NODE verwendet. Dies wirkt sich auf
die Rechenzeit aus, die bei Modell B deutlich langer ausfallt. Die Rechenzeiten fiir die
Modelle C und D fallen dhnlich aus. Sie sind wesentlich ldnger als fiir die Modelle A und
B. Aufgrund der héheren Komplexitat der Modelle C und D gegeniiber den Modellen A
und B war eine langere Rechenzeit zu erwarten.

6.7.3 Vorhersagegenauigkeit

Tabelle 6.5 vergleicht den mittleren absoluten Fehler (MAE) fiir die Trainings- und Test-
daten bei Verwendung der unterschiedlichen Modelle. Es fallt auf, dass das Modell B
insgesamt am besten abschneidet. Lediglich bei der Entladung mit 1 C fallt der MAE bei
Modell C geringfiigig kleiner aus. Bei Modell A ergibt sich mit Ausnahme der Ladung mit
gepulstem Strom und des synthetischen Lastprofils jeweils der grofite MAE. Die Modelle C
und D unterscheiden sich nur geringfiigig. Tendenziell schneidet das Modell C beziiglich
des MAE jedoch besser ab.

6.7.4 Ergebnisse fiir die Trainingsdaten

Die Ergebnisse, die sich fiir die Lade- und Entladevorgénge nach dem CCCV-Verfahren

ergeben, sind fiir die unterschiedlichen Modellvarianten in den Abbildungen
und dargestellt. Sie fallen bei allen betrachteten Modellen dhnlich aus. Insgesamt
schneidet das Modell A im Vergleich jedoch am schlechtesten ab. Fiir grofle Bereiche
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Tabelle 6.5: Vergleich der unterschiedlichen Grey-Box-Batteriemodelle. Die Tabelle enthélt
den mittleren absoluten Fehler (MAE) zwischen der tatsachlichen und der
approximierten Batteriespannung fiir die Trainings- und Testdaten.

MAE/V Modell A Modell B Modell C Modell D
Entladung mit 0,1 C 0,0134 0,0056 0,0082 0,0106
Ladung mit 0,1 C 0,0469 0,0087 0,0142 0,0130
Entladung mit 0,28 C 0,0316 0,0061 0,0062 0,0087
Ladung mit 0,28 C 0,0282 0,0132 0,0157 0,0136
Entladung mit 1C 0,0647 0,0160 0,0101 0,0236
Ladung mit 1C 0,0302 0,0058 0,0086 0,0131
Entladung mit gepulstem Strom 0,0152 0,0061 0,0075 0,0093
Ladung mit gepulstem Strom 0,0125 0,0113 0,0116 0,0127
Synthetisches Lastprofil 0,0141 0,0082 0,0097 0,0142

des SOC und fiir alle betrachteten Strome ergeben sich kleine Approximationsfehler. Bei
niedrigen und hohen SOC-Werten kommt es zu grofieren Abweichungen. Exemplarisch
vergleicht Abbildung die Ergebnisse des Ladevorgangs mit einer C-Rate von 0,1 C,
des Entladevorgangs mit einer C-Rate von 0,28 C und des Ladevorgangs mit einer C-
Rate von 1 C wiahrend der CC-Phase fiir die unterschiedlichen Modelle. Es wurde eine
Darstellung iiber der Zeit gewéhlt. Die oberen Diagramme zeigen jeweils die gesamte
Zeitreihe, die unteren einen Ausschnitt aus der Mitte der Zeitreihe. Die Ausschnitte wurden
so gewahlt, dass sie ungefahr den gezeigten Ausschnitten in den unteren Diagrammen der
Abbildungen (6.7} 6.13}|6.23|und |6.31| entsprechen. Dort wurde eine Darstellung tiber dem
SOC gewahlt.

Bei der Darstellung der Ergebnisse fiir die Ladung mit einer C-Rate von 0,1 C wahrend
der CC-Phase unterscheiden sich die Ergebnisse fiir die Modelle B, C und D wiber einen
langen Zeitraum nur geringfiigig voneinander und von den Messwerten. Gegen Ende
der Ladephase einschlief}lich der CV- und der Ruhephase weichen die Ergebnisse starker
voneinander ab. Im vergrofierten Ausschnitt ist die Spannungsvorhersage fiir das Modell C
zu niedrig. Fir das Modell A ergeben sich grofiere Abweichungen zu den anderen Modellen
und zu den Messwerten.

In den mittleren Diagrammen sind die Ergebnisse fiir die Entladung mit einer C-Rate
von 0,28 C wihrend der CC-Phase dargestellt. In der Ubersichtsdarstellung oben lassen
sich kaum Unterschiede zwischen den Modellen feststellen. Bei genauerer Betrachtung
des Ausschnittes aus der Mitte der Zeitreihe wird deutlich, dass das Modell A auch hier
die grofiten Abweichungen zu den Messwerten aufweist. Das Modell C schneidet ahnlich
schlecht ab. Hier fillt die approximierte Batteriespannung niedriger aus als die gemes-
sene Spannung. Bei Modell A wird hingegen eine zu hohe Spannung vorhergesagt. Bei
der Verwendung von Modell B ergeben sich fiir den dargestellten Ausschnitt die besten
Ergebnisse.
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Abbildung 6.34: Vergleich der Trainingsergebnisse fiir die unterschiedlichen Grey-Box-
Batteriemodelle. Die Abbildung stellt die Ergebnisse der Grey-Box-
Modellierung und die experimentellen Daten fiir Lade- und Entladevor-
gange, die mit unterschiedlichen C-Raten nach dem CCCV-Protokoll auf-
genommen wurden, gegeniiber. Links sind die Ergebnisse fiir die Batte-
rieladung mit einer C-Rate von 0,1 C, in der Mitte fiir die Entladung mit
0,28 C und rechts fiir die Ladung mit 1 C wahrend der CC-Phase darge-
stellt. Die oberen Diagramme zeigen die gesamte Zeitreihe, die unteren
einen Ausschnitt aus der Mitte der Zeitreihe.

Die rechten Diagramme von Abbildung [6.34 vergleichen die Ergebnisse fiir die Ladung
mit einer C-Rate von 1C. Es wird erneut deutlich, dass die Batteriespannung bei der
Verwendung von Modell A weniger genau vorhergesagt wird als bei den anderen Modellen.
Fiir die Modelle B, C und D ergeben sich relativ dhnliche Ergebnisse. Gegen Ende der
Ladephase einschliellich der CV- und der Ruhephase kommt es auch hier zu gréfieren
Abweichungen zwischen den Modellvorhersagen.

Insgesamt lasst sich festhalten, dass die Lade- und Entladevorginge, die nach dem
CCCV-Protokoll aufgenommen wurden, durch das Modell A am schlechtesten nachgebildet
werden. Bei den Modellen B, C und D ergeben sich nur geringe Unterschiede. Das GB-
Modell B schneidet tendenziell am besten ab. Dies deckt sich mit den Ergebnissen aus
Tabelle die den MAE fiir die Trainings- und Testdaten enthalt.

Die Batteriedynamik wird in den Batteriemodellen unterschiedlich modelliert. Abbil-
dung [6.35| vergleicht exemplarisch die Trainingsergebnisse der GB-Modelle fiir die Ladung
mit gepulstem Strom mit den Messwerten. Es sind die gleichen Zeitabschnitte dargestellt
wie in den urspriinglichen Darstellungen der Trainingsergebnisse fiir die Ladung mit ge-
pulstem Strom der einzelnen Modelle. Diese sind den Abbildungen [6.8]6.14] [6.24|und [6.32]
zu entnehmen. Die genannten Abbildungen zeigen auch den Verlauf des Batteriestromes.

In der Ubersichtsdarstellung links wird deutlich, dass alle vier Modelle die Batteriespan-
nung wahrend des Ladevorgangs relativ gut wiedergeben konnen.
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Abbildung 6.35: Vergleich der Trainingsergebnisse fiir die unterschiedlichen Grey-Box-
Batteriemodelle. Die Abbildung stellt die Ergebnisse der Grey-Box-
Modellierung und die experimentellen Daten fiir die Ladung mit gepulstem
Strom gegeniiber. Das linke Diagramm zeigt die gesamte Zeitreihe, das
mittlere zwei Pulse in der Mitte der Zeitreihe und das rechte das Ende der
Ladephase inklusive Ruhephase.

Im mittleren Diagramm liegt der Fokus auf zwei Pulsen in der Mitte der Zeitreihe. Das
Modell A schneidet hier deutlich schlechter ab als die anderen Modelle. Es liegt eine
grof3e Abweichung zwischen der approximierten und der gemessenen Batteriespannung
vor. Bei den Modellen B und D liegt ebenfalls eine absolute Abweichung zwischen der
approximierten und der gemessenen Spannung wahrend der Strompulse vor. Das Modell
C schneidet hier besser ab. Es ist allerdings zu beachten, dass die absoluten Abweichungen
relativ gering sind. Der zeitliche Verlauf der Spannung nach den Stromspriingen kann
nicht korrekt von Modell A wiedergegeben werden. Auch bei GB-Modell B unterscheidet
sich der zeitliche Verlauf der Spannung deutlich von den Messwerten. Die beiden Modelle
C und D konnen den exakten zeitlichen Verlauf der Spannung besser wiedergeben.

Bei der Betrachtung des rechten Diagramms wird deutlich, dass es gegen Ende der
Ladephase einschlie8lich der Ruhephase zu deutlichen Abweichungen zwischen den
Modellen kommt. Keines der Modelle kann den Verlauf der gemessenen Batteriespannung
wiedergeben. Zu Beginn des dargestellten Ausschnittes schneidet das Modell C geringfiigig
besser ab als die anderen Modelle. Das Batteriemodell A gibt hier eine zu niedrige und die
Modelle B und C geben eine zu hohe Batteriespannung aus. Die CV-Phase, die bei etwa
3,99 h beginnt, kann von keinem der Modelle korrekt vorhergesagt werden. Bei Modell
A beginnt die CV-Phase zu frith. Auflerdem fallt sie zu kurz aus. Das Modell A gibt im
Gegensatz zu den anderen Modellen jedoch einen konstanten Spannungsverlauf aus. Bei
den Modellen B, C und D ist die approximierte Batteriespannung wahrend der CV-Phase
zu niedrig. Auch die anschlieBende Ruhephase wird von keinem der betrachteten Modelle
korrekt dargestellt. Bei der Verwendung von Modell A ergibt sich ein nahezu linearer
Spannungsabfall, bevor die Spannung auf einem konstanten, aber deutlich vom Messwert
abweichenden Niveau verharrt. Bei Modell C fallt die Relaxationsphase deutlich zu kurz
aus. Der finale approximierte Spannungswert ist hier ebenfalls wesentlich grofler als die
gemessene Spannung. Die beiden Modelle B und D schneiden diesbeziiglich geringfiigig
besser ab.

Der Vergleich der unterschiedlichen GB-Modelle anhand der Trainingsergebnisse fiir
die Ladung mit gepulstem Strom macht deutlich, dass keines der betrachteten Modelle die
gesamte Ladephase inklusive Ruhephase exakt wiedergeben kann. Der genaue zeitliche
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Abbildung 6.36: Vergleich der Testergebnisse fiir die unterschiedlichen Grey-Box-Bat-
teriemodelle. Die Abbildung stellt die Ergebnisse der Grey-Box-Model-
lierung und die experimentellen Daten fiir das synthetische Lastprofil
gegeniiber. Das linke Diagramm zeigt die gesamte Zeitreihe, das rechte
einen dynamischen Ausschnitt aus der Mitte der Zeitreihe.

Verlauf der Spannung wahrend der Pulse kann durch die beiden Modelle C und D besser
wiedergegeben werden als durch die Modelle A und B. Das Modell B schneidet wahrend der
Ruhephase jedoch dhnlich gut ab wie das deutlich komplexere Modell D. Die Ruhephase
wird durch das Modell A am schlechtesten wiedergegeben.

6.7.5 Ergebnisse fiir die Testdaten

Abschlieflend werden auch die Simulationsergebnisse fiir das synthetische Lastprofil,
die sich anhand der vier betrachteten Modelle ergeben, verglichen. Diese sind den Ab-
bildungen 6.9} |6.15} [6.25| und |6.33| zu entnehmen. Fiir einen besseren Vergleich sind die
approximierten Spannungen sowie die tatsichlich gemessene Spannung in Abbildung|6.36]
dargestellt. Der Stromverlauf ist den zuvor genannten Abbildungen zu entnehmen.

In der Ubersichtsdarstellung links wird ersichtlich, dass alle GB-Modelle den gesamten
Spannungsverlauf gut wiedergeben konnen. Bei hohen Spannungen kommt es bei allen
Modellen zu Abweichungen von den Messwerten.

Bei der Betrachtung des dynamischen Ausschnittes aus der Mitte der Zeitreihe wird
deutlich, dass keines der betrachteten Modelle den exakten zeitlichen Verlauf der Bat-
teriespannung wiedergeben kann. Sowohl der Spannungsbetrag als auch die Dynamik
wird ungenau durch die Modelle wiedergegeben. Modell A schneidet insbesondere zu
Beginn des dynamischen Ausschnittes schlecht ab. Die approximierte Spannung fallt deut-
lich geringer aus als die gemessene Batteriespannung. Auflerdem kann die Ruhephase,
die bei etwa 31,2 h beginnt, nicht korrekt vom Modell wiedergegeben werden. Auch das
GB-Modell C schneidet beziiglich der Modellierung der Ruhephase schlecht ab. Wie bei
Modell A lauft die Spannungsrelaxation hier deutlich zu schnell ab. Bei Modell B wird
die Spannung, die zu Beginn der Ruhephase vorliegt, deutlich tiberschatzt. Die Relaxation
verlauft deutlich langsamer als bei der Verwendung von Modell C. Das Modell D kann den
zeitlichen Verlauf der Spannung wéhrend der Relaxationsphase am besten wiedergeben.
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Die Spannungswerte zu Beginn und gegen Ende der Relaxationsphase fallen bei diesem
GB-Modell allerdings zu hoch aus.

Wihrend Ladephasen mit betragsmaflig kleinem Strom (negative Strome bei etwa
31,9h, 32,0 h und 32,2 h) ist der Approximationsfehler bei den Modellen B, C und D grof3.
Lediglich das Modell A liefert hier gute Ergebnisse. An dieser Stelle sei noch einmal darauf
hingewiesen, dass der Trainingsdatensatz keine Lade- und Entladephasen mit kleinen
Strombetrdgen bei mittlerem SOC enthilt.

Insgesamt wird der prinzipielle zeitliche Verlauf der Batteriespannung durch das kom-
plexe GB-Modell D am besten wiedergegeben. Allerdings besteht zu fast allen Zeitpunkten
eine absolute Abweichung zwischen der approximierten und der gemessenen Batteriespan-
nung. Diesbeziiglich schneidet das GB-Modell B besser ab. Das Modell A zeigt wihrend
Ladephasen mit betragsméaflig geringen Stromen die besten Ergebnisse.

Beim Vergleich der Spannungsvorhersage fiir das dynamische Lastprofil sind Unter-
schiede zwischen den betrachteten GB-Modellen sichtbar. Der genaue zeitliche Verlauf der
Spannung kann durch das Modell D am besten wiedergegeben werden. Allerdings liegt hier
im betrachteten dynamischen Abschnitt in der Mitte des Lastprofils fast durchgingig eine
absolute Spannungsabweichung zu den Messwerten vor. Die absolute Batteriespannung
wird im betrachteten Ausschnitt am besten durch das GB-Modell B wiedergegeben. Deut-
liche Abweichungen liegen hier lediglich bei Strombelastungen mit kleinem Strombetrag
Vor.

6.7.6 Kurzzusammenfassung

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass alle betrachteten Modelle gute Ergeb-
nisse liefern. Im Detail gibt es jedoch Unterschiede. Das Modell A schneidet insbesondere
bei den Lade- und Entladevorgiangen nach dem CCCV-Protokoll am schlechtesten ab. Auch
der dynamische Spannungsverlauf wéhrend Strompulsen kann nicht korrekt von Modell
A wiedergegeben werden. Beim dynamischen Lastprofil ergeben sich fiir Ladephasen mit
kleinem Strombetrag jedoch gute Ergebnisse. Das GB-Modell B liefert gute Ergebnisse in
Bezug auf den Absolutwert der Batteriespannung. Allerdings kann der exakte zeitliche
Verlauf der Batteriespannung nicht korrekt durch das Modell wiedergegeben werden.
Das GB-Modell C liefert insbesondere bei Strompulsen gute Ergebnisse. Ruhephasen kon-
nen jedoch nicht gut durch das Modell approximiert werden. Hinsichtlich des zeitlichen
Verlaufs der Spannung wihrend dynamischer Phasen und Ruhephasen schneidet das kom-
plexeste Modell, das GB-Modell D, am besten ab. Allerdings liegt hier haufig eine absolute
Abweichung zwischen der Modellvorhersage und der gemessenen Batteriespannung vor.
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7.1 Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wurden GB-Modelle zur Vorhersage des Strom-Spannungs-
Verhaltens von Lithium-Ionen-Batterien mit besonderem Fokus auf die Spannungsdynamik
entwickelt. Es wurden verschiedene Moglichkeiten zur Modellierung der Spannungsdy-
namik von Lithium-Ionen-Batterien aufgezeigt. Bei der Modellierung wurde besonderes
Augenmerk auf die Skalierung und Initialisierung der eingefiihrten lernbaren Parameter
und neuronalen Netze gelegt.

Lithium-Ionen-Batterien sind komplexe dynamische Systeme. Um sie sicher und effizi-
ent betreiben zu kénnen, ist ein umfassendes Verstandnis ihrer Funktionsweise und der
intern ablaufenden Prozesse erforderlich. Die Modellierung von Lithium-Ionen-Batterien
ist kompliziert und die Parametrierung ist aufwandig. In dieser Arbeit wurden deshalb
verschiedene GB-Ansitze zur Modellierung von Lithium-Ionen-Batterien mit NODE einge-
fithrt. Durch den Einsatz von kiinstlicher Intelligenz kann die Modellbildung vereinfacht
und der Parametrierungsaufwand verringert werden.

Im Grundlagenkapitel wurde in die Modellierung dynamischer Systeme eingefiihrt. Au-
erdem wurde eine Einfithrung in neuronale Netze, insbesondere NODE, gegeben. NODE
stellen eine spezielle Form von neuronalen Netzen dar. Bei NODE wird die Anderung der
Zustande innerhalb eines neuronalen Netzes als kontinuierlich und nicht in Form diskreter
Schichten betrachtet [13]]. Die parametrische Funktion stellt also die rechte Seite einer
ODE dar [13}(14,15]. Im Gegensatz zu anderen neuronalen Netzen wie beispielsweise RNN
oder ResNet erméglichen NODE die direkte Verwendung von unregelmaflig abgetasteten
Werten bei der Zeitreihenvorhersage [[13]]. Des Weiteren wurden im Grundlagenkapitel
der Aufbau und die Funktionsweise von Lithium-Ionen-Batterien erlautert. Es wurde auf
die ESB-Modellierung eingegangen und abschliefend wurde der aktuelle Forschungsstand
zur Modellierung der langsamen Spannungsdynamik von Batterien und zur BB- und
GB-Modellierung von Batterien dargestellt.

In Kapitel 4| wurde gezeigt, wie NODE bei der Modellierung dynamischer Systeme
eingesetzt werden konnen. Anhand des Beispiels eines RC-Gliedes wurden NODE zur BB-
und zur GB-Modellierung verwendet. Dabei diente der Strom als externe Eingangsvariable.
Anhand des einfachen Beispiels konnte gezeigt werden, dass externe Grofien bei der BB-
und der GB-Modellierung dynamischer Systeme mit NODE berticksichtigt werden konnen.

Darauf aufbauend wurde ein GB-Ansatz zur Modellierung der Spannungsdynamik von
Lithium-Ionen-Batterien mit Fokus auf lange Zeitskalen entwickelt und validiert. In ESB
wird die langsame Spannungsdynamik haufig durch Warburgelemente beschrieben. Diese
fithren im Zeitbereich zu einer DGL fraktionaler Ordnung [31], deren numerische Lésung
kompliziert ist. In dieser Arbeit wurde deshalb ein neuer GB-Ansatz zur Modellierung
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des Spannungsfalls iiber einem Warburgelement im Zeitbereich entwickelt. Ausgehend
von der Finite-Volumen-Diskretisierung des zweiten fickschen Gesetzes wurde zunachst
ein GB-Diffusionsmodell zur Beschreibung des Verlaufs der Lithiumkonzentration an der
Oberflache eines Aktivmaterialpartikels eingefiihrt. Die zeitliche Konzentrationsanderung
innerhalb der Kontrollvolumen wurde in Form von NODE mit Vorwissen modelliert.

Im zweiten Schritt wurde das GB-Diffusionsmodell erweitert, um den resultierenden
Spannungsfall vorherzusagen. Dieser leitet sich im Modell aus dem Unterschied zwischen
der Oberflaichenkonzentration und der Durchschnittskonzentration im betrachteten Par-
tikel ab. Das erweiterte GB-Diffusionsmodell wurde zur Modellierung der langsamen
Zeitdynamiken, die sich fiir ein Warburgelement und fiir ein RC-Glied ergeben, verwendet.
Sowohl die Spannungsdynamik des Warburgelementes als auch des RC-Gliedes, die sich
qualitativ von der eines Warburgelementes unterscheidet, kann gut durch das erweiter-
te GB-Diffusionsmodell wiedergegeben werden. Aufgrund der guten Ergebnisse bei der
Modellierung der unterschiedlichen Spannungsverlaufe ist davon auszugehen, dass das
erweiterte GB-Diffusionsmodell zur Beschreibung realer dynamischer Vorgiange einge-
setzt werden kann, auch wenn kein ideales Warburg- oder RC-Verhalten vorliegt. Mit
dem erweiterten GB-Diffusionsmodell wurde ein flexibles Modell zur Beschreibung der
langsamen Spannungsdynamik von Batterien eingefiihrt.

Im Hauptteil der Arbeit wurde die GB-Modellierung von Lithium-Ionen-Batterien mit
NODE genauer betrachtet. Batteriemodelle unterschiedlicher Komplexitat wurden ent-
wickelt, trainiert, getestet und miteinander verglichen. Dabei kamen experimentelle Da-
ten einer LFP/Graphit-Batteriezelle zum Einsatz. Der verwendete Messdatensatz enthalt
Lade- und Entladevorgénge, die nach dem CCCV-Verfahren fiir unterschiedliche C-Raten
aufgenommen wurden, sowie je einen Lade- und einen Entladevorgang mit gepulstem
Strom. Aulerdem enthalt der Datensatz ein synthetisches Lastprofil, das den Betrieb einer
Heimspeicherbatterie abbildet. Die Batteriemodelle basieren auf ESB unterschiedlicher
Komplexitat. Unbekannte oder nur unzureichend bekannte Bestandteile und Abhéngigkei-
ten wurden durch lernbare Parameter und neuronale Netze ersetzt.

Zunichst diente ein ESB bestehend aus einer OCV-Quelle, einem seriellen ohmschen
Widerstand und einem RC-Glied als Ausgangsbasis fiir die GB-Modellierung. Das abge-
leitete GB-Modell A weist eine einfache Struktur mit relativ geringem WB-Anteil auf.
Im Allgemeinen konnen die Lade- und Entladevorgéinge, die nach dem CCCV-Protokoll
aufgenommen wurden, gut durch das Modell wiedergegeben werden. Beim Ladevorgang
mit einer C-Rate von 0,1 C wahrend der CC-Phase ergeben sich grofiere Abweichungen
zwischen der Modellvorhersage und den Messwerten. Der dynamische Spannungsverlauf
wihrend des Lade- und des Entladevorgangs mit gepulstem Strom kann nicht korrekt
vom Modell wiedergegeben werden. Eine physikalische Interpretation der Ausgabe des
neuronalen Netzes, das zur Vorhersage der zeitlichen Anderung des Spannungsfalls tiber
dem RC-Glied eingefiithrt wurde, ist schwierig. Im weiteren Verlauf der Arbeit wurde
deshalb der WB-Anteil erhoht.

Das GB-Modell B basiert ebenfalls auf einem einfachen ESB. Es enthalt zusatzlich
einen konstanten Hysteresespannungsbeitrag. Der WB-Anteil wurde erhoht, indem die
Struktur der DGL zur Beschreibung des Spannungsfalls iiber dem RC-Glied im GB-Modell
fest vorgegeben wurde. Das finale GB-Modell kann die Trainings- und Testdaten im
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7.2 Ausblick

Allgemeinen gut nachbilden. Der exakte zeitliche Verlauf der Spannung wéhrend der
Pulstests wird jedoch nicht korrekt durch das Modell wiedergegeben.

Um die Batteriedynamik besser nachbilden zu kénnen, wurde das RC-Glied im GB-
Modell C durch das bereits zuvor eingefithrte erweiterte GB-Diffusionselement ersetzt.
Die Trainings- und Testdaten konnen gut vom GB-Modell wiedergegeben werden. Insbe-
sondere hinsichtlich des Verlaufs der Batteriespannung wahrend der Pulstests ergeben
sich gute Ergebnisse. Der Spannungsverlauf wahrend Ruhephasen kann allerdings nicht
korrekt vom Modell vorhergesagt werden.

Das GB-Modell D stellt eine Erweiterung von Modell C dar. Neben der Konzentrati-
onsabhangigkeit wurde zusétzlich eine Stromabhéngigkeit des Diffusionskoeffizienten
beriicksichtigt. Auflerdem wurde eine Symmetrie des Diffusionskoeffizienten bezogen
auf die entdimensionalisierte Konzentration 0,5 zwischen Lade- und Entladevorgéngen
angenommen. Das GB-Modell kann die Trainings- und Testdaten gut nachbilden. Der
zeitliche Verlauf der Batteriespannung wahrend dynamischer Phasen und Ruhephasen
kann durch das Modell gut wiedergegeben werden. Allerdings tritt haufig eine absolute
Abweichung zwischen der approximierten und der gemessenen Spannung auf.

Der abschlieflende Vergleich der Ergebnisse hat gezeigt, dass die eingefithrten GB-
Batteriemodelle das Strom-Spannungs-Verhalten der betrachteten Batteriezelle gut wieder-
geben konnen. Mit zunehmender Komplexitat des Modells verbessern sich die Ergebnisse
insbesondere hinsichtlich der Modellierung der Spannungsdynamik nach Stromspriingen
und in Ruhephasen. Gleichzeitig nimmt die Rechenzeit zu. In dieser Arbeit wurden vier
leistungsfahige Batteriemodelle entwickelt. Je nach Anforderungen kann zwischen den
vier eingefithrten Modellvarianten gewahlt werden.

Es wurde Schritt fiir Schritt gezeigt, wie NODE bei der GB-Modellierung verwendet
werden konnen. Die Vorgehensweise bei der Skalierung und Initialisierung der lernbaren
Parameter und neuronalen Netze wurde ausfiihrlich diskutiert, sodass die Modellierung
mit NODE leicht auf andere Batteriezellen oder allgemein auf andere dynamische Systeme
tibertragen werden kann. Die Verwendung von NODE stellt eine leistungsfahige Methode
zur GB-Modellierung dynamischer Systeme dar.

7.2 Ausblick

Eine Kombination der eingefithrten Modellierungsansitze in zukiinftigen Arbeiten er-
scheint sinnvoll. Die Untersuchung der Ergebnisse bei der Verwendung eines GB-Modells
mit einem RC-Glied und einem Diffusionselement erdffnet ein interessantes Forschungs-
feld. Eine Variation der Komplexitit des gewahlten Diffusionselementes bietet zusatzliche
Untersuchungsschwerpunkte.

Bei geringen und hohen SOC-Werten treten bei allen Batteriemodellen Abweichungen
von den Messwerten auf. Die GB-Modelle verwenden eine Stromintegration (,Coulomb
Counter”) zur Bestimmung des SOC. In Bereichen mit niedrigem und hohem SOC verlauft
die OCV-Kurve steil. Bereits geringe Ungenauigkeiten bei der Bestimmung des SOC
fihren zu einer signifikanten Abweichung der approximierten OCV vom tatsdchlichen
Wert. Es ist derzeit unklar, ob die Abweichungen zwischen der Modellvorhersage und den
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Messwerten auf die Modellstruktur oder auf unzureichendes Training zuriickzufithren
sind. Die Verwendung einer anderen Methode zur Bestimmung des SOC ist zu priifen.

Die Trainingsdatengrundlage war bei allen Modellen gering. Es wire daher sinnvoll, bei
zukiinftigen Arbeiten einen grofieren Trainingsdatensatz zu verwenden. Insbesondere soll-
ten mehr Daten von Pulstests mit Stromspriingen unterschiedlicher Héhe sowie mit mehr
Ruhephasen auch wahrend des Lade- und des Entladevorgangs einbezogen werden, um die
Batteriedynamik besser abbilden zu kénnen. Auch die Verwendung realer Betriebsdaten
fir das Training stellt eine interessante Option fiir zukiinftige Untersuchungen dar.

Die Anwendbarkeit der GB-Batteriemodelle auf andere Zellchemien muss noch gezeigt
werden. Auflerdem stehen Vergleiche mit den Ergebnissen einer reinen WB- und einer
reinen BB-Modellierung von Batterien aus. Ein direkter Vergleich der GB-Batteriemodelle
mit anderen Modellen aus der aktuellen Forschung ist schwierig, da unterschiedliche Batte-
riezellen und unterschiedliche Messdaten verwendet werden. Der Vergleich verschiedener
Modellierungsmethoden, die auf dieselben experimentellen Daten angewendet werden,
bleibt zukiinftigen Studien tiberlassen. Es wurden weder Temperaturabhangigkeiten noch
Alterungseffekte beriicksichtigt. Auch hier ergeben sich interessante Forschungsfelder.
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A Detaillierte Beschreibung der
Trainingsprozesse der Grey-Box-Modelle

A.1 Modell B

Eine kurze Beschreibung des Trainingsprozesses des GB-Modells B erfolgte bereits in
Kapitel An dieser Stelle wird das Training ausfiihrlicher beschrieben. Die Inhalte
dieses Kapitels wurden bereits in [32] veroffentlicht.

Das Training erfolgte in zwei Schritten. Im ersten Trainingsschritt wurde die Doppel-
schichtkapazitét vernachlassigt. Aus der DGL bzw. NODE nach Gleichung wurde
eine algebraische Gleichung:

Urc = R(SOC, Ibat) * Ipat - (A'l)

Das resultierende vereinfachte GB-Modell wurde mit den sechs Trainingsdatensétzen mit
CCCV-Ladung und -Entladung mit unterschiedlichen C-Raten trainiert. Die Parameter w,
w, und w; sowie die neuronalen Netze g* und h* des vereinfachten Modells wurden wie
in Kapitel beschrieben initialisiert.

Ein Adam-Optimierer mit fallender Lernrate zwischen 7 = 0,01 und = 107> wurde
zur Minimierung des Trainingsfehlers verwendet. Dieser ergab sich aus der Wurzel des
mittleren quadratischen Fehlers (RMSE) zwischen der simulierten und der gemessenen
Batteriespannung. Dartiber hinaus wurde ein zusatzlicher Strafterm beriicksichtigt. SOC-
Werte auflerhalb des zuldssigen Wertebereichs [0; 1] wurden bestraft. Insgesamt lasst sich
die Verlustfunktion fiir eine Zeitreihe des Trainingsdatensatzes wie folgt beschreiben:

2
L=t E(UbanGB(ff) _ Ubat’mess(t")) , (A-2a)

T o \Y \Y
for j =0 to 7 step 1:
if SOC(tj) <0: (A-2Db)
L =L-100-SOC(t)),
if SOC(¢;) > 1:

L=L+100-(SOC(t;) —1) . (A-2¢)

Da die anderen Parameter bereits anhand von Schatzwerten initialisiert wurden (siehe
Kapitel |6.4.2), wurden in den ersten 50 Trainingsepochen nur die Parameter 4 und 6y-
optimiert. Die Anzahl der Trainingsepochen wurde als Hyperparameter zwischen 100 und
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1000 variiert. Da kein Validierungsdatensatz zur Verfiigung stand, wurden die Parameter
gespeichert, wenn sich der gesamte Trainingsfehler verringert hat.

Im zweiten Trainingsschritt wurde das komplette GB-Modell nach Gleichungssys-
tem verwendet. Der Parameter w] wurde dazu wie in Kapitel beschrieben
initialisiert. Die anderen Parameter wurden aus dem vortrainierten vereinfachten Modell
tibernommen.

Wie zuvor wurde die Verlustfunktion als Summe der RMSE der approximierten und der
gemessenen Batteriespannung und des Strafterms nach Gleichungssystem definiert.
Die sich ergebenden Fehler fiir die unterschiedlichen Zeitreihen des Trainingsdatensat-
zes wurden zu einem Gesamtfehler addiert. Die Optimierung erfolgte mit einem Adam-
Optimierer mit einer Lernrate von 7 = 107>, In den ersten zehn Trainingsepochen wurden
nur die Messdaten des Lade- und Entladevorgangs mit gepulstem Strom beriicksichtigt.
Im weiteren Verlauf wurden auch die anderen Trainingsdaten hinzugezogen. In den ersten
20 Epochen wurden dariiber hinaus mit Ausnahme von w7 alle Parameter eingefroren, um
eine ziigige Anpassung von ] und damit indirekt der Zeitkonstante des RC-Gliedes zu
ermoglichen. Insgesamt wurden 30 Epochen durchgefiihrt.

Die Anzahl der versteckten Neuronen in g* und h* wurde als Hyperparameter zwischen
10 und 300 variiert. Zusatzlich wurde die Anzahl der Trainingsepochen in Trainingsschritt 1
zwischen 100 und 1000 variiert. Die Durchfithrung von Trainingsschritt 2 blieb mit 30
Trainingsepochen unverandert.

A.2 ModellC

Eine kurze Beschreibung des Trainingsprozesses des GB-Modells C erfolgte bereits in
Kapitel Im Folgenden wird der Trainingsprozess genauer beschrieben. Die Vor-
gehensweise beim Training, die in diesem Kapitel erldutert wird, wurde bereits in [34]
beschrieben.

Aufgrund der geringen Datenbasis wurde das Training in mehrere Schritte unterteilt. In
den ersten 49 Trainingsepochen wurde nur Gleichung fur das Training herangezo-
gen. Die Parameter 6+ und 0}, wurden optimiert. Es wurde gefordert, dass Rs = 2,8-107* Q
bei einem absoluten Strom von |L,| = 25 A und |Iyy| = 50 A gilt. Der geforderte Wert
entspricht dem Schatzwert fiir den seriellen ohmschen Widerstand nach Kapitel [6.2] Ein
Vielfaches der MSE zwischen dem geforderten seriellen ohmschen Widerstand Rs gefordert
und dem geschitzten seriellen ohmschen Widerstand Rs gg wurde zur Definition der Ver-
lustfunktion verwendet. Die Widerstandswerte, die sich mit dem Modell ergeben, wurden
fiir alle betrachteten SOC-Werte mit dem geforderten Widerstandswert verglichen:

103

1 S S 2
—_ 3 - —— . 3 . — — 3 . — -
L=10 1,001 - 103 ;zo (10 RS,GB (103 > Ibat) 10 RS,gefordert (103 > Ibat)) . (A 3)

Darin bezeichnet s den Index tiber die betrachteten SOC-Werte. In jeder Trainingsepoche
wurden zwei der vier betrachteten Stromstéarken zufillig gewahlt.

Ab Trainingsepoche 50 wurde das gesamte GB-Modell fiir den weiteren Verlauf des
Trainings herangezogen. Die approximierte und die gemessene Batteriespannung wurden
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zur Definition des Trainingsfehlers verwendet. Die Abweichungen zwischen der gemesse-
nen und der approximierten Spannung bei einem absoluten Strom von etwa 25 A wurden
starker gewichtet, um die geringere Datenmenge bei diesem Strombetrag auszugleichen.
Dariiber hinaus wurden negative Werte fiir den seriellen ohmschen Widerstand und ne-
gative Ausgaben des neuronalen Netzes f* bestraft. Dazu wurde die Ausgabe von f™ fiir
Eingabewerte im Bereich zwischen minus eins und zwei in Schritten von 0,1 berechnet.
Dieser grofie Wertebereich wurde gewahlt, da aufgrund der gewéhlten Definition der
entdimensionalisierten Konzentration auch negative Werte oder Werte grofier eins als
Eingabewerte fiir f* moglich sind. Insgesamt wurde die Verlustfunktion wie folgt definiert:

T

1 U t; U )\
L =100~ Z (100‘ bat,GB( ]) ~ 100 - bat,mess( ])) ’ (A—4a)

T = A\ \Y
for j =0 to 7 step 1:

if 22 A < |hyu(t)] < 28A:

, (A-4b)
Ubat,GB ( tj) Ubat,mess (tj) )

L=L+(100- - 100 -
v

if RS,GB(tj) <0Q:
Rsr(ti (A-4¢)
L=L-10°- —S’Gg( )

for x =—-1to 2 step 0,1 :

. sk —1 .
if f (xﬁf*><(}j( p ) (A-4d)
X, *
L:L—104'Tf .
S

In den Trainingsepochen 50 bis 74 wurden die Trainingsdaten, die nach dem CCCV-
Protokoll aufgenommen wurden, verwendet. Dabei wurde in den Epochen 50 bis 59
lediglich eine Anpassung der Parameter 6 und «; erlaubt. Im Anschluss wurden zusitz-
lich die Parameter 64 und 6y zur Optimierung freigegeben. Aufgrund der Ruhephase am
Ende jeder Zeitreihe des Trainingsdatensatzes sollte sich die Batterie am Ende der Messrei-
hen (nahezu) im Gleichgewichtszustand befinden. Die Konzentrationen Cy bis C, sollten
zu diesen Zeitpunkten dem SOC der Batterie entsprechen. Ein zusétzlicher Strafterm
wurde zur Verlustfunktion hinzugefiigt. Dieser beinhaltet die jeweilige Abweichung der
geschitzten Werte fir den SOC, die entdimensionalisierte Durchschnittskonzentration im
innersten Kontrollvolumen und die Oberflaichenkonzentration vom berechneten SOC, der
sich fiir die gemessene Batteriespannung am Ende der Zeitreihe anhand der invertierten
OCV-Kurve ergibt.

In den Trainingsepochen 75 bis 149 lag der Fokus auf dem dynamischen Batterieverhal-
ten. Lediglich die Trainingsdaten des Lade- und des Entladevorgangs mit gepulstem Strom
wurden zum Training herangezogen. Zusitzlich zu den Parametern 6+, 04+, 0 und a;
wurde eine Anpassung des Parameters w; zugelassen. In den Epochen 75 bis 99 wurden
ausschlief3lich die ersten 6000 Datenpunkte der betrachteten Zeitreihen beriicksichtigt.
Anschlieflend wurde die Anzahl der einbezogenen Datenpunkte auf 10000 erhoht. Ab
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Epoche 125 wurden die gesamten Zeitreihen fiir das Training verwendet und der Parameter
w, wurde zur Optimierung freigegeben. Dariiber hinaus wurde der zusitzliche Strafterm
bei der Berechnung des Trainingsfehlers beriicksichtigt.

Ab Epoche 150 wurden die gesamten Trainingsdaten herangezogen. Bis Epoche 199
wurde das Training ansonsten unverandert fortgefiihrt. Beginnend mit Epoche 200 wurden
in den folgenden 250 Trainingsepochen ausschliefllich die Parameter 64+ und 0}« optimiert.
Dies ermoglichte eine bessere Abschéatzung des seriellen ohmschen Widerstandes.

Im Anschluss wurden in den letzten 51 Trainingsepochen erneut alle Parameter des
GB-Modells optimiert. Der zusatzliche Strafterm wurde bei der Berechnung des Trainings-
fehlers beriicksichtigt. Allerdings wurde der Strafterm nur auf die Zeitreihen fiir den
Ladevorgang mit gepulstem Strom und fiir die Ladevorginge nach dem CCCV-Protokoll
mit Stromen von —18 A und —50 A wahrend der CC-Phase angewendet. Diese Zeitreihen
wurden gewahlt, da sie sich durch lange Ruhephasen nach der Strombelastung auszeichnen.
Insgesamt wurden 500 Trainingsepochen durchgefiihrt.

A.3 Modell D

Der Trainingsprozess des GB-Modells D wurde bereits kurz in Kapitel erlautert. An
dieser Stelle erfolgt eine genauere Beschreibung des Vorgehens beim Training.

Das Training wurde in mehreren Schritten vollzogen. In den ersten 49 Trainingsepochen
wurde in Analogie zur Vorgehensweise bei Modell C in Kapitel [A.2] nur Gleichung
betrachtet. Dadurch konnten die Parameter 64 und 0} optimiert werden. Bei einem abso-
luten Strom von |La¢| = 25 A und || = 50 A wurde fiir alle SOC-Werte Rg = 2,8 - 1074 Q
gefordert. Der Trainingsfehler wurde wie zuvor beim Training des Modells C in Kapitel [A.2]
nach Gleichung bestimmt:

103

1 Z s S 2
—_ 3.—. 3. — — 3. —
L=10% 1501109 pry (10 RS’GB(103’I"“) 10 Rs’gef°rdert(103’1bat)) '

Ab Trainingsepoche 50 wurde das komplette GB-Modell nach Gleichungssystem
verwendet. Allerdings wurde fiir die folgenden 25 Trainingsepochen anstelle des neurona-
len Netzes £ ein konstanter Parameter wj*c verwendet, der mit 0,3 s™! initialisiert wurde.
Die approximierte und die gemessene Batteriespannung wurden zur Definition des Trai-
ningsfehlers herangezogen. Bei einem absoluten Strom von 25 A wurde die Abweichung

zwischen der gemessenen und der approximierten Spannung starker gewichtet. Zusatzlich
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wurden negative Werte fiir den seriellen ohmschen Widerstand bestraft. Insgesamt wurde
die Verlustfunktion wie folgt definiert:

1 U ] U t)\?
=100~ Z (100. bat,GB( j) ~100- bat,mess( ])) ’ (A—Sa)
T o A% v

for j =0 to 7 step 1:
if 22 A < |Ipu(tj)| < 28A:

) (A-5b)
L=L+ (100' Ubatc(£j) 100 Ubat,mess(tj)) ’
A\
if Rsgp(t)) < 0Q :
RscB(t)) (A-5c¢)

L=L-10°-
Q

Die Trainingsdaten, die nach dem CCCV-Protokoll aufgenommen wurden, wurden
verwendet. In den Epochen 50 bis 59 wurden ausschliefilich die Parameter w} und «;
angepasst. Im Anschluss wurden zusétzlich die Parameter 6, und 0} zur Optimierung
freigegeben. Es wurde wie zuvor in Kapitel ein zusatzlicher Strafterm zur Verlustfunk-
tion hinzugefiigt. Dieser basiert auf der jeweiligen Abweichung der approximierten Werte
fir den SOC, die entdimensionalisierte Durchschnittskonzentration im innersten Kontroll-
volumen und die Oberflachenkonzentration vom berechneten SOC, der sich anhand des
Messwertes der Batteriespannung am Ende der Zeitreihe aus der invertierten OCV-Kurve
ergibt.

Ab Trainingsepoche 75 wurde dann das vollstindige GB-Modell mit dem neuronalen
Netz f," verwendet. Zu Beginn von Trainingsepoche 75 wurden die Parameter 07 des
neuronalen Netzes f," anhand des Betrages von a)J’Z fir Konzentrationen im Bereich zwi-
schen null und eins und fiir Strombelastungen mit o = 18 A, Ipyt = 50 A und Iy, = 180 A
vortrainiert.

In den Trainingsepochen 75 bis 149 wurden die Trainingsdaten des Lade- und des
Entladevorgangs mit gepulstem Strom zum Training herangezogen. Die Anpassung der
Parameter 0 £ 04, O+, a; sowie w; wurde erlaubt. In den Epochen 75 bis 99 wurden
ausschlieBllich die ersten 6000 Datenpunkte, anschlieBend 10000 Datenpunkte der jeweili-
gen Zeitreihen beriicksichtigt. Ab Epoche 125 wurden die gesamten Zeitreihen fiir das
Training verwendet. Zusitzlich wurde ab Epoche 125 der Parameter «w;, bei der Optimie-
rung beriicksichtigt und die Verlustfunktion wurde angepasst. Zur Verlustfunktion nach
Gleichungssystem wurde ein Term zur stiarkeren Beriicksichtigung von Ruhephasen
bzw. von Phasen mit Strombelastungen mit |I,¢| < 0,25 A addiert. Nach Gleichung
entspricht die Diffusionsspannung Uy bei einem Strom von 0 A der Differenz zwischen
der Leerlaufspannung und der Batteriespannung. Deshalb wurde ein Vielfaches der qua-
dratischen Abweichung zwischen der Diffusionsspannung und der Differenz zwischen der
approximierten Leerlaufspannung und der gemessenen Batteriespannung zur Fehlerfunk-
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tion addiert. Aulerdem wurden negative Ausgabewerte von f," fiir Batteriestrome von
Ihat = 18 A und L, = 180 A bestraft. Die Verlustfunktion wurde wie folgt definiert:

1 © U t U t)\?
=100~ - Z (100 . bat,GB( ]) ~100 - bat,mess( ])) , (A—6a)
T o A% A%

for j=0to 7 step 1:
if 22 A < |Lyu(tj)| < 28A:

UbatGB(tj) Ubatmess(tj) 2 (A-éb)
L=L+(100-’T—100~’—) ,
if RS,GB(tj) <0Q:
Lol —106. Rsr(t)) (A-6¢)
Q 5
if [lae(£7)] < 0,25 A -
Ugier (¢ Uoc(t;) — Uy 1))\ A-6d
L=L+100-|100- dlff( ]) ~100 - ( OC( j) bat,mess( ])) ’ ( )
\Y \%
for x =—-1to 2 step 0,1:
18 A _
lffé(, O,Bf;)<081:
* 18 A
_ . £ ( X 180’0fz)
L=L-10* = , (A-6e)

180 A _
lff;z(,—o,efz*)<osl
£ (w1302 0

L=L-10* :
e

Dariiber hinaus wurde der zusatzliche Strafterm beriicksichtigt.

Ab Epoche 150 wurden die gesamten Trainingsdaten verwendet. Ansonsten wurde das
Training bis einschliefllich Epoche 199 unverandert fortgefithrt. Beginnend mit Epoche
200 wurden nur noch die Parameter 6, und 6j: optimiert, um den seriellen ohmschen
Widerstand besser abschétzen zu konnen.

In den letzten 51 Trainingsepochen wurden erneut alle Parameter des GB-Modells
angepasst. Zusatzlich zum Trainingsfehler nach Gleichungssystem wurde der Straf-
term beriicksichtigt. Allerdings wurde er nur bei den Zeitreihen fiir den Ladevorgang
mit gepulstem Strom sowie fiir die Ladevorgénge nach dem CCCV-Protokoll mit einem
Strom von —18 A und —50 A wahrend der CC-Phase verwendet. Bei den anderen Zeitreihen
wurde auf die Anwendung des zusitzlichen Strafterms verzichtet, da die Ruhephase nach
der Strombelastung bei diesen relativ kurz ist. Insgesamt wurden 500 Trainingsepochen

durchgefiihrt.
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