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Sazetak

Moderna elektricna cestovna vozila opremljena su litij-ionskim baterijskim paketima koje
odlikuje visoka gustoca energije i isporucive snage. S druge strane, eksploatacija baterije
treba biti u dopustenim okvirima koji ne narusavaju njen zivotni vijek i sigurnost putnika, pa
su stoga one opremljene sustavima upravljanja baterijom (BMS), koji osiguravaju optimalno
koristenje paketa. Medu klju¢ne komponente BMS-a, koje predstavljaju temu istrazivanja u
ovom radu, spadaju estimatori varijabli stanja baterije te prediktivni model starenja.
Estimatori se koriste za estimaciju stanja napunjenosti (SoC), impedancijskih parametara
nadomjesnog modela i nabojskog kapaciteta. U radu se prvo daje opci opis litij-ionskih
baterija, ukljucujucéi i bazi¢ni postupak projektiranja ¢elije. Potom se opisuju temeljni pristupi
modeliranju baterija: fizikalni model te modeli u obliku nadomjesnih elektri¢énih krugova
(ECM), gdje su potonji izdvojeni kao kompromis izmedu kompleksnosti i tocnosti, te su
odabrani kao temelj razvoja predlozenih estimacijskih algoritama. Prvo se postavlja estimator
SoC-a 1 impedancijskih parametara ECM-a koji se temelji na dualnom proSirenom
Kalmanovom filtru (DEKF), te se provodi analiza osmotrivosti impedancijskih parametara.
Potom se predlaze prosirenje opisanog DEKF-a estimacijom karakteristike napona otvorenog
kruga. Zbog izraZene nelinearnosti 1 spore dinamike modela proracuna nabojskog kapaciteta,
estimator kapaciteta temelji se na Kalmanovom filtru zasnovanom na sigma tockama (SPKF)
te se odvaja u zaseban estimator i izvodi na dva reda veli¢ine sporijoj vremenskoj skali.
Pritom se poseban naglasak daje na uspostavljanje 1 analiticku parametrizaciju adaptivne
sprege DEKF 1 SPKF estimatora kako bi se osigurala tocnost i brza konvergencija sporog
estimatora. PredloZeni estimatori varijabli stanja i impedancijskih parametara ispituju se
eksperimentalno, koriste¢i pritom snimljene podatke gradskih vozZnji elektricnog mopeda
opremljenog baterijjom s C-NMC ¢celijama. Konacno, predlaze se metoda podacima vodenog
modeliranja starenja baterija, koja se temelji na sintezi velikog broja opteretnih ciklusa
temeljem snimljenih podataka s elektricnog mopeda, te koristenju tako kreiranih ciklusa za
simulaciju visokopreciznih fizikalnih modela starenja zbog rasta sloja na granici ¢vrste tvari i
elektrolita (SEI) 1 zbog platiranja litija (LPL), koji su raspolozivi unutar GT-Suite/AutoLion
simulacijskog okruzenja. Predlaze se Sirok skup znacajki opteretnih ciklusa te se temeljem
simuliranih profila starenja 1 uz primjenu podacima vodenih metoda izdvajaju one
najznacajnije, koje se potom koriste za tvorbu i parametriranje modela linearne regresije (LR)

1 neuronske mreZze (NN). PredloZzeni model starenja u konacnom obliku sastoji se od LR



modela rasta SEI sloja, NN klasifikatora za procjenu aktivacije LPL-a te LR modela pada

kapaciteta zbog platiranja litija.

Kljuéne rijeci: litij-ionska baterija, modeliranje, estimacija, simulacija, dualni proSireni
Kalmanov filtar (DEKF), Kalmanov filtar temeljen na sigma to¢kama (SPKF), adaptacijski

mehanizam, starenje, linearna regresija, neuronske mreze.



Extended Abstract

Lithium-ion batteries represent a central part of an electric vehicle, providing the electric
energy storage in replacement for the fuel tank of conventional vehicles. Due to its design and
manufacturing complexity, as well as complex physical processes involved, they are still
expensive and may be prone to accelerated aging. Therefore, in order to achieve maximal
utilisation of a vehicle battery pack, a great amount of effort has been made in the area of
battery management systems (BMS) development. The BMS ensures an optimal management
of the battery pack, so that it can provide high output power with minimum influence on the
battery lifetime. It relies on a number of estimation algorithms that observe relevant and hard-
to-measure battery state variables and parameters such as state-of-charge (SoC), remaining
capacity and internal resistance, as well as the remaining useful life by predicting the battery
aging.

The thesis proposes a comprehensive approach to state and parameter estimation based on a
numerically-efficient equivalent-circuit model (ECM), as well as a data-driven aging model
based on naturalistic driving cycles and physically simulated battery aging. First, an estimator
of the SoC and ECM impedance parameters, based on the dual extended Kalman filter
(DEKF), is set up, followed by an observability analysis of its impedance parameters. The
DEKEF is then extended to estimate the open circuit voltage characteristic. Due to the
pronounced nonlinearity and slow dynamics of the charge capacity calculation model, the
capacity estimator is based on a separate, sigma-point Kalman filter (SPKF) that is executed
on a two orders of magnitude slower time scale. The special emphasis is paid to the design
and analytical parameterization of the adaptive coupling of DEKF and SPKF estimators, in
order to ensure the accuracy and fast convergence of the slow estimator. The proposed
estimators of state variables and impedance parameters are tested experimentally by using the
recorded driving cycle data of an electric scooter equipped with a NMC battery. Finally, a
method of data-driven battery aging modelling is proposed, which is based on simulated aging
and load cycles synthesized from the recorded data. The aging simulation is carried out by
using the high-precision physical models of solid-electrolyte interphase (SEI) growth and
lithium plating (LPL), both available within the GT-Suite/AutoLion simulation environment.
From the wide set of proposed load cycle features, the most statistically relevant ones are
selected by using the LASSO regression method. The selected features are used to create and

parameterize linear regression (LR) and neural network (NN) aging models. The proposed



aging model in its final form consists of an LR model of SEI layer growth, a NN classifier for

estimating LPL activation, and an LR model of capacity loss due to lithium plating.

The main aim of the thesis is to design real-time estimators of the key battery states and
parameters, and build up a data-driven aging model for predicting the remaining battery

lifetime in real time.
The thesis is organized in nine chapters, whose content is summarized in what follows.

Chapter 1, “Introduction®, outlines motivation of the conducted research, presents the
literature survey of the subject matter, states the main hypothesis and provides a thesis

overview.

Chapter 2, “Introduction to lithium-ion batteries™, provides a general introduction to the
battery cell design based on lithium-ion technology. A brief description of the principle of
operation and the most common types of lithium-ion battery cells is given with regard to
chemical structure of the electrodes. Then the basic, characteristic terms from the subject area
are defined. Finally, a cell design procedure is described and numerical design results are

presented for three types of commercially most used cells (C-NMC, C-LFP and LTO-NMC).

Chapter 3, “Modelling of lithium-ion batteries”, illustrates basic differences and physical
limitations of the designed cell types by comparing their open-circuit voltages (OCV)
obtained from the database of the software tool GT-Autolion. C-NMC cell type, which is
from the chemical perspective equivalent to cells used in the considered electric vehicle, is
implemented in the GT-Autolion as a detailed physical Doyle-Fuller-Newman (DFN) model.
This model is then used to simulate the electrochemical impedance spectroscopy (EIS), which
provides the cell impedance profile in the frequency domain. The obtained impedance is used
as a reference profile for evaluation of different types of equivalent-circuit models (ECM), as
well as the selection of ECM type that is used for development of model-based estimation
algorithms presented in the later chapters. Finally, physical models of two of the most
influential aging processes in graphite-based lithium-ion cells are presented: creation and
evolution of solid-electrolyte interphase (SEI) and lithium plating (LPL). Those two models

are used in the Chapter 8 for creation of aging dataset for data-driven aging modelling.

Chapter 4, “Experimental and simulation setup”, first provides basic characteristics of the
experimental setup, represented by the electric scooter equipped with a custom measurement
and telemetry system. Next, experimental procedures for offline identification of key ECM

parameters are described. The identified parameters include OCV(SoC) characteristic, ohmic



resistance and polarization (i.e. diffusion) time constant. The chapter ends by description of
simulation environments, namely GT-Autolion and SimulationX, which are used for

simulation of battery physical models and ECMs, respectively.

Chapter 5, “Kalman filter”, provides theoretical background of estimation techniques used in
the thesis. Basic Kalman filter (KF) equations are derived by applying the sequential Gaussian
inference on a linear state-space model. Two different approaches to model linearization in a
stochastic environment are then presented and mutually compared, which yield two of the
most used nonlinear KF variants: extended KF (EKF) and sigma-point KF (SPKF).
Furthermore, the concept and corresponding expressions of dual state and parameter
estimation, i.e. the dual EKF (DEKF), are presented. Chapter ends with elaboration of an

approach to nonlinear observability analysis, which is used in Chapter 6.

Chapter 6, “Simultaneous state and parameter estimation”, first proposes the approach to
observability analysis of the ECM impedance parameters. The main findings of the conducted
analysis are confirmed by testing the initial (baseline) DEKF, which simultaneously estimates
the SoC and impedance parameters, while implying the exact knowledge of OCV(SoC) curve.
DEKEF is then parametrized with an error in OCV(SoC) curve, which is found to affect the
estimation accuracy considerably, even in the case when the introduced OCV error is very
small. This finding is used as a motivation for improving the overall estimation quality by
extending the baseline DEKF with estimation of parameters of a simple OCV(SoC) regression
model. Finally, the extended estimator is verified against experimentally recorded electric
scooter battery data. The verification is based on the comparison of temperature correlations
of the estimated parameters with the corresponding correlations from literature, as well as by

comparing the estimated parameters to the identified parameters from Chapter 4.

Chapter 7, “Adaptive estimation of charge capacity”, proposes a novel framework for robust
estimation of battery charge capacity, which is conducted simultaneously with the SoC and
ECM impedance parameters' estimation. The nature of the charge capacity mathematical
model, as well as its rather slow dynamics, motivates the execution of the capacity estimator
on timescale much slower than the one of the DEKF. Because of the pronounced nonlinearity
of capacity model, it is proposed to use the SPKF to estimate the charge capacity. Possible
issues resulting from the coupled SoC and charge capacity estimation are discussed, and an
adaptive coupling mechanism between the two estimators (i.e., DEKF and SPKF) is then
proposed in an analytical form. The main goal of the proposed method is to establish a

statistical coupling of the two estimators, in which they exchange not only their estimated



mean values, but the corresponding variances, as well. A part of the fast estimator covariance
matrix is adapted by the estimated capacity variance, while the measurement noise variance of
the slow estimator is adapted by the estimated SoC variance. Furthermore, the SoC variance is
calculated by taking into the account the influence of DEKF parameter estimation errors. The
adaptively coupled estimators are validated in detail within the simulation environment by
employing both the ECM and DFN simulation models, and including the tracking of battery
aging, as well. Finally, the overall estimator is validated against the experimental data,
including comparison of the estimated capacity with respect to experimentally-identified one

from Chapter 4.

Chapter 8, “Data-driven aging modelling”, proposes a data-driven modelling method of the
most significant aging processes in graphite anode-based lithium-ion batteries: the SEI and
LPL processes. The method is based on the experimentally recorded battery load data and
physics-based battery aging simulation responses. First, the recorded battery load cycles (i.e.,
current, voltage and temperature time profiles) are described and then used to synthesize
much greater load cycle dataset. This dataset is inputted into the SEI and LPL simulation
models, thus resulting in a large set of simulated battery aging data for realistic driving
conditions. For every simulated battery load cycle, a wide set of nominated aging-related
statistical features is calculated. To reduce the model dimension, the statistically most
significant features are selected based on the LASSO method. The model design takes into
account the fundamentally different dynamics of the two aging processes. Namely, the SEI
layer continually grows while its growth rate decreases as time progresses, while the LPL is a
rather discrete process characterized by the autocatalytic nature which accelerates its reaction
rate with every activation. While both processes are modelled by linear regression models fed
by the individually selected features, the LPL model additionally contains a neural network-

based classifier which models the discrete activation of LPL process.

Chapter 9, “Conclusion”, outlines the main results and the following major contributions of
the doctoral thesis: 1) a robust algorithm of simultaneous estimation of the small electric
vehicle battery SoC and remaining charge capacity, which maintains accuracy during the
entire battery lifetime in the real driving conditions; 2) a method of selection of the
statistically most significant battery load cycle features, which dominantly influence the
battery aging in real driving conditions of the small electric vehicle; 3) a data-driven electric
vehicle battery aging model based on the selected load cycle statistical features and estimated

battery state variables.



Keywords: lithium-ion battery, modelling, estimation, simulation, dual extended Kalman
filter (DEKF), sigma-point Kalman filter (SPKF), adaptive estimation, aging, linear

regression, neural networks.
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Uvod

1. Uvod

1.1. Motivacija

lako elektromotorni pogoni imaju znacajne prednosti u odnosu na motore s unutarnjim
izgaranjem, poput nultih emisija, visoke korisnosti, neCujnog rada, brzog odziva momenta,
dugog zivotnog vijeka i male potrebe za odrzavanjem, glavna prepreka njihovoj §iroj primjeni
u vozilima bila je nedostupnost ekonomic¢nog skladiStenja dostatne kolic¢ine elektri¢ne
energije za postizanje uobiCajenog dometa vozila. S druge strane, limitirane rezerve i
geopoliticka neizvjesnost dobave goriva te posebice negativni utjecaj njihovog izgaranja na
okoli§, kao 1 Sira potreba za skladiStenjem elektri€ne energije u mobilnim elektronickim
uredajima, kontinuirano su motivirali istrazivanje razlicitih oblika pohrane elektri¢ne energije,
od kojih su najviSe obecéavale elektrokemijske baterije temeljene na litiju [1]. Litij je, naime,
najlaksi metal u prirodi, te ima najvisi potencijal redukcije (u apsolutnom iznosu), kao mjeru
tendencije neke kemijske tvari da primi i oslobodi elektron. To pak omogucava visoke razlike
potencijala izmedu elektrodi, a time 1 visoke napone baterije, Sto otvara mogucénost vrlo
visokim gravimetrijskim 1 volumetrijskim gusto¢ama energije u usporedbi s ostalim tipovima
elektrokemijskih baterija. Problem su, medutim, predstavljali kratak zivotni vijek baterija s
anodom od metala litija i nizak elektri¢ni potencijal tada dostupnih materijala katodi [2]. Ipak,
serijom znanstvenih otkri¢a tijekom 70-ih 1 80-ih godina proSlog stolje¢a, koja su 2019.
godine okrunjena Nobelovom nagradom za kemiju [3], potaknut je razvoj tzv. litij-ionskih
baterija, temeljenih na grafitnoj anodi, katodi od oksida litija te visoko reverzibilnom procesu
interkalacije iona litija, ¢ime je povecana gustoca energije baterije 1 znac¢ajno produljen njezin

zivotni vijek [1].

UsavrSavanje 1 omasovljenje proizvodnih procesa, u kombinaciji s poticajima drzavnih
strategija smanjenja emisija stakleni¢kih plinova, potom su omogu¢ili ubrzano smanjenje
cijene litij-ionskih baterija, a time i elektri¢nih vozila (EV). U Europi je tako 2020. godine
oko 10% novoregistriranih automobila bilo elektrificirano, od ¢ega su preko polovice bila
baterijska EV (eng. Battery Electric Vehicle, BEV) [3]. U relativno skoroj perspektivi ocekuje
se izjednacenje cijene konvencionalnih 1 BEV vozila, a neke analize taj trenutak predvidaju

ve¢ oko 2025. godine [4]. Te analize se u predvidanjima oslanjaju na daljnje poboljSanje



Uvod

karakteristika postoje¢ih te razvoj novih tipova litij-ionskih baterija. Tako je Mercedes
pocetkom 2022. godine predstavio model EQXX s baterijom temeljenom na silicijskoj anodi
Ciji je visoki specificni kapacitet, pored ostalih inovacija, omogucio proboj granice od 1.000
prijedenih km s jednim punjenjem [5]. S druge strane, Toyota predvodi razvoj elektrolita u
¢vrstom stanju, manje zapaljive zamjene za trenutno korisStene tekuée elektrolite, koja bi

znacajno unaprijedila sigurnost vozila, maksimalnu isporu¢ivu snagu i zivotni vijek baterije
[6].

Pored navedenih fundamentalnih istrazivanja na tragu primjene novih materijala, znacajan
istrazivacki napor ka unaprjedenju postojeéih tipova baterija ulaze se na podrucju razvoja
sustava upravljanja baterijom (eng. Battery Management System, BMS). BMS je sastavni dio
svakog veceg baterijskog paketa, s glavnom zadacom osiguravanja optimalnog koriStenja
paketa u smislu postizanja ve¢eg dometa i veéih snaga uz minimizaciju utjecaja na zivotni
vijek baterije. Primjerice, neke od najrizi¢nijih radnih tocaka baterije nalaze se pri krajnjim
stanjima napunjenosti (eng. State-of-Charge, SoC), gdje kristalne resetke elektrodi trpe velika
mehanicka naprezanja i ekstremne elektri¢ne potencijale koji ubrzavaju neke procese starenja.
Stoga, kako bi se minimizirao rizik starenja a svejedno koristio maksimalan kapacitet baterije,
potrebno je precizno i pouzdano poznavati varijable stanja baterije, poput SoC-a. Procesi
starenja su k tome mnogostruki, kompleksni i uzrokovani s mnogo parametara, Sto zadace

BMS-a ¢ini jo§ zahtjevnijima, a njegov razvoj izazovnijim.

Na slici 1.1 ilustrirani su glavni elementi modernog BMS-a. Snimljeni podaci o naponu, struji
1 temperaturi baterije koriste se prvo za estimaciju stanja 1 parametara njezinog nadomjesnog
modela. Estimirani parametri najceS¢e su vezani uz nadomjesni model unutarnje impedancije
¢elije, Cije poznavanje se, uz mjerene velicine, potom koristi za preciznu estimaciju SoC-a,
veli¢ine koju u praksi nije moguce direktno mjeriti. Nabojski kapacitet baterije obi¢no se
estimira zasebnim estimatorom, zbog njegove znacajno sporije dinamike u usporedbi s
ostalim parametrima. Naime, promjena kapaciteta uzrokovana je samo procesima starenja dok
se impedancijski parametri mijenjaju i sa SoC-em te temperaturom. Konacno, stanje zdravlja
baterije (eng. State-of-Health, SoH) definira se kao normirana promjena nabojskog kapaciteta
1/ili unutarnjeg otpora baterije (povezanog s procesima starenja), pa estimator SoH-a naprosto

prati estimirane vrijednosti tih dvaju parametara [7].
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> ‘

Slika 1.1: llustracija glavnih elemenata BMS-a (prilagodeno na temelju ilustracije iz [8]).

Budu¢i da se moderni baterijski paketi sastoje od mreze koju ¢ini od nekoliko stotina pa do
nekoliko tisuéa celija (ovisno o kapacitetu ali i geometrijskom tipu celija), vrlo bitno je
osiguravati njihov balans, odnosno jednaki SoC svih ¢elija. Naime, kod nebalansiranog
paketa, ¢elija s najnizim kapacitetom odreduje ukupni kapacitet baterije, jer se strujno
optere¢enje na izlaznim stezaljkama baterije jednoliko rasporeduje po celijama u slucaju
jednakih unutarnjih otpora Celija. U prisustvu velikih 1 dugotrajnijih temperaturnih gradijenata
paketa, ili pak razli€itih stopa starenja pojedinih ¢elija, situacija je jo§ problemati¢nija jer se
neravnoteza moze progresivno povecavati tijekom ciklusa punjenja i praznjenja. Uzrok tomu
su razlike u strujama samopraZznjenja (struja naboja izmedu elektrodi u uvjetima otvorenog
kruga) 1 Coulombove korisnosti Celija (razliitog nabojskog kapaciteta fazi punjenja i
praznjenja) [9]. Sustav balansiranja, stoga, na aktivan ili pasivan nac¢in prenosi naboj iz ¢elija

s viSim SoC-em u one s nizim.

Osim §to prati starenje putem estimacije SoH-a, BMS moze ukljucivati 1 implementaciju
modela njegovog predvidanja u buduénosti (predikcije). Danas su poznati 1 relativno dobro
istraZzeni glavni procesi starenja tipi¢nih litij-ionskih baterija, no fizikalni modeli tih procesa
jo§ uvijek su racunalno prezahtjevni za izvodenje u stvarnom vremenu [10]. Modeliranje
starenja za primjenu u stvarnom vremenu dijeli se stoga na dva istrazivacka smjera: 1) razvoj
fizikalnih modela reduciranog reda [11] te ii) podacima vodeno (eng. data-driven)

modeliranje temeljem regresijskih matemati¢kih modela i metoda strojnog ucenja [12].

Konaéno, estimator dostupne snage baterije koristi estimirane varijable stanja 1 predikciju
SoH-a za procjenu iznosa snage koju je trenutno ili na nekom budu¢em vremenskom

horizontu moguce dobiti iz baterije ili je pohraniti u nju. Ova procjena posebno je zanimljiva

3
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kod hibridnih elektriénih vozila (HEV), ¢iji upravljacki sustav raspolaze moguénoscu
optimiranja tj. balansiranja eksploatacije konvencionalnog i elektri¢nog pogona. Kod BEV-
ova, pak, balans performansi vozila i degradacije baterije joS je bitniji s obzirom da je
elektricni pogon jedini izvor snage, a baterije su u pravilu visokih kapaciteta, a time i cijene.
Osim toga, ve¢ina modela BEV-a vozacu nudi moguénost odabira na¢ina voznje u rasponu od

ekonomic¢nog do sportskog, $to se svodi na podesavanje spomenutog balansa [7], [9].

Ovaj rad fokusira se na razvoj estimatora istovremene estimacije stanja i parametara litij-
ionske baterije BEV-a (elementi a), b) i ¢) sa slike 1.1) te podacima vodenog modela starenja
te iste baterije (element g) sa slike 1.1). Balansiranje ¢elija odnosi se vise na projektiranje
sustava energetske elektronike, te prelazi okvire ovog rada. S druge strane, estimacija
preostale snage je dio svojevrsne nadredene upravljacke petlje koja veze algoritme razmatrane
u ovom radu s upravljackim strategijama vozila, pa je takoder van opsega ovog rada, ali moze

biti zanimljiva tema daljnjeg istrazivanja.

1.2. Pregled dosadasnjih istrazivanja

Podrucje ovog istrazivanja moze se podijeliti u tri temeljne cjeline: 1) modeliranje baterija, i1)
estimacija stanja 1 parametara nadomjesnog modela baterije, te iii) podacima vodeno
modeliranje starenja baterije. Pregled dosadasnjih spoznaja na predmetnom podruc¢ju dan je u
narednim odjeljcima, zajedno s osvrtom na otvorena pitanja kao motivacije za istrazivanja

provedena u ovom radu.

1.2.1. Modeliranje baterija za potrebe estimacije varijabli stanja

Modeli baterije opisuju odziv izlaznog napona na ulaznu strujnu pobudu. S obzirom da su
stope kemijskih reakcija ovisne o temperaturi putem tzv. Arrheniusove ovisnosti, temperatura
se Cesto uzima kao dodatna ulazna varijabla. Modeli baterija mogu se opcenito podijeliti u tri
klase: 1) fizikalni (elektrokemijski) modeli, i1) modeli u obliku nadomjesnih elektri¢nih
krugova te iii) podacima vodeni modeli. Fizikalni modeli temelje se na modeliranju dinamike
kretanja naboja 1 mase te promjene potencijala u ¢esticama elektrode, elektrolitu i na njihovoj
granici [13]. Premda ovakve modele karakterizira visoka toc¢nost, njihova racunalna
kompleksnost te puno slobodnih parametara za podeSavanje ograniavaju im primjenu u
upravljackim sustavima vozila [14]. S druge strane, podacima vodeni modeli temelje se na
apstraktnim regresijskim modelima, ¢iji se parametri podeSavaju tehnikama strojnog ucenja s

obzirom na veliki broj unaprijed snimljenih vremenskih profila ulaznih 1 izlaznih varijabli
4
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baterije. Iako su ovakvi modeli jednostavni za implementaciju i racunalno ucinkoviti, njihova
tocnost ovisi o koli¢ini unaprijed dostupnih eksperimentalnih podataka te nemaju mogucnost
generalizacije van tipa baterije 1 radnog podrucja snimljenih podataka za koje su nauceni [15].
Modeli u obliku nadomjesnih elektricnih krugova (eng. Equivalent-Circuit Model, ECM)
predstavljaju kompromis izmedu prethodna dva pristupa, jer se temelje na racunalno
ucinkovitim elektricnim krugovima ¢iji elementi ipak imaju odredenu fizikalnu pozadinu,
zadrzavaju¢i tako interpretabilnost modela. Zbog navedenih razloga, istrazivanje je danas

usredotoceno ve¢inom na fizikalne modele i ECM-ove.

Temeljni fizikalni model litij-ionske ¢elije je Doyle-Fuller-Newmanov (DFN) model [21],
ponekad prosiren i modeliranjem dinamike nabojskog dvosloja na granici Cestice i elektrolita
[16]. Premda visoko precizan i sveobuhvatan, ovaj model previSe je slozen za primjenu u
stvarnom vremenu, zbog ¢ega se istrazivanja usredotocuju na reduciranje reda modela (eng.
Reduced Order Model, ROM) [11]. Najjednostavniji ROM je tzv. jednocesticni model (eng.
Single Particle Model, SPM) koji cijelu elektrodu modelira kao jednu sfernu cesticu,
zanemaruju¢i pritom dinamiku elektrolita [17], [18], iako postoje 1 verzije s ukljucenim
elektrolitom (tzv. SPMe) [19], [20]. Generalno govorec¢i, moze se re¢i kako su SPM modeli, u
usporedbi s DFN-om punog reda, zadovoljavajuée precizni samo pri niZzim optere¢enjima
baterije [21]. Precizniji 1 obuhvatniji ROM-ovi dobivaju se tzv. impedancijskom metodom
prijenosnih funkcija. DFN model punog reda prvo se linearizira, pa se temeljem lineariziranih
jednadzbi izvode prijenosne funkcije za svaku elektrokemijsku varijablu od interesa.
Prijenosne funkcije potom se pretvaraju u linearni, vremenski diskretni model u prostoru
stanja [11], [21], [22]. Ovakvi modeli mogu posti¢i visoku preciznost i generalizaciju uz ne

odve¢ losiju racunalnu ucinkovitost u odnosu na ECM-ove [17].

Svaki ECM sadrzi tri temeljna elementa: i) zavisni naponski izvor, tzv. napon otvorenog
kruga (eng. Open-Circuit Voltage, OCV), koji modelira ovisnost razlike potencijala elektrodi
0 SoC-u, odnosno OCV(SoC) karakteristiku; i1) serijski otpor; te iii) jedan ili viSe paralelnih
RC c¢lanova. OCV(SoC) karakteristika vezana je dakle uz elektrokemijski potencijal
materijala elektrodi, pa stoga predstavlja svojstvo tipa ¢elije (njezine kemijske strukture), a ne
nekog projektnog parametra. Primjerice, ¢elija odredenog tipa kemije moze biti konstruirana
na razli¢ite nacine, postizu¢i tako razli¢ite nazivne kapacitete, maksimalnu snagu, Zivotni
vijek 1 impedancijsku karakteristiku, ali imat ¢e uvijek (priblizno) jednaku OCV(SoC)
karakteristiku. Zato se ona Cesto modelira kao unaprijed definirana i podeSena tablica ili
regresijski model, koji mogu ukljucivati i utjecaj temperature. Pregled razlicitih regresijskih
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modela OCV(SoC) karakteristike za razliCite tipove Celija moZe se pronaci u [10]. Neki
modeli koriste dvije OCV(SoC) karakteristike, po jednu za svaku elektrodu. Kao takve, one bi
se mogle nazvati i potencijali otvorenog kruga (eng. Open Circuit Potential, OCP),
OCP(S0C), gdje se potencijal mjeri u odnosu na potencijal redukcije metala litija [23].

Njihovim kombiniranjem (to¢nije, oduzimanjem) dobiva se OCV(SoC) karaktteristika.

Serijski otpor modelira omske padove napona uzduz ¢elije, koji ukljucuju otpor elektrolita te
strujnih kolektora. U najjednostavnijem ECM-u, onom prvog reda, serijski otpor dodatno
obuhvaca i otpor prolasku naboja kroz tzv. dvosloj, tj. sloj razdvojenih naboja na kontaktu
metalne Cestice elektrode i elektrolita. Ovaj otpor karakteristi¢an je po tome da se mijenja sa
SoC-em baterije. U ECM-ovima viSeg reda dvosloj se, zbog kapacitivnog djelovanja
razdvojenih naboja koji ga tvore, modelira zasebnim RC ¢lanom brze dinamike [24]. Ostali
RC ¢lanovi ECM-ova viSeg reda modeliraju spori proces difuzije litija kroz Cestice elektrodi
te kroz elektrolit. Naime, impedancijski odziv elektrokemijske ¢elije u kompleksnoj ravnini
na vrlo niskim frekvencijama sli¢i pravcu, odnosno impedancija u tom dijelu ima konstantnu
fazu. MoZe se pokazati kako se takav odziv moze modelirati s visSe (teorijski beskona¢no)
paralelnih RC ¢lanova, pa zbog toga ECM-ovi mogu biti visokog reda [23], [25]. Drugi nacin
modeliranja ovakvog odziva su tzv. elementi konstantne faze (eng. Constant Phase Element,
CPE). CPE-i nisu cijelog reda, odnosno potencija kompleksne frekvencije tih modela u
Laplaceovoj (s)-domeni nije cijeli broj. Stoga, kako bi se takvi modeli moglo direktno
koristiti, potrebno je primijeniti prilagodene tehnike modeliranja sustava razlomljenog reda

[26].

Zakljucno, moze se reci kako svi parametri ECM-a imaju odredenu fizikalnu interpretaciju.
Medutim, veli¢ine koje modeliraju ti parametri u stvarnosti ovise o SoC-u, temperaturi i SoH-
u, a ECM inherentno ne uzima te ovisnosti u obzir (osim ovisnosti OCV-a o SoC-u) [11].
Zbog toga se generalizacija modela treba osigurati prethodnom identifikacijom te mapiranjem
svih parametara s obzirom na utjecajne varijable. Medutim, takva identifikacija zahtijeva
znacajnu eksperimentalnu opremu, ali 1 dugacko vrijeme ispitivanja, pogotovo uzima li se u
obzir starenje te ako se provodi u realisticnim uvjetima voznje. Alternativni nain postizanja
generalizacije modela jest kontinuirana ili povremena estimacija parametara u stvarnom

vremenu 1 "automatska" adaptacija ECM-a.
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1.2.2. Estimacija stanja i parametara baterije

Razni estimatori stanja i parametara baterije sa slike 1.1 izvode se opcenito s razli¢itim
vremenima uzorkovanja. Naime, kapacitet baterije mijenja se znatno sporijom dinamikom od
ostalih parametara, pa se njegov estimator izvodi na sporijoj vremenskoj skali od ostalih,
brzih estimatora. Stoga je i1 ovaj odjeljak podijeljen na pregled metoda izvedbe brzih

estimatora SoC-a 1 parametara ECM-a te sporog estimatora kapaciteta baterije.

Brzi estimator koristi se za estimaciju SoC-a te odabranih parametara baterije, najceS¢e onih
vezanih uz njezin unutarnji otpor. Takvi estimatori opéenito se mogu podijeliti u dvije
skupine: 1) rekurzivni algoritmi temeljeni na nadomjesnom modelu baterije, te ii) podacima
vodeni estimatori. S obzirom na dostupnost velikog broja razliCitth nadomjesnih modela
baterije i Siroko etablirano podrucje algoritama rekurzivnog filtriranja, potonji pristupi ipak su
znatno manje istrazivacki zanimljivi, no ne i zanemareni [27]-[29]. Nadomjesni modeli u
rekurzivnim algoritmima najceS¢e su ECM-ovi, zbog kompromisa koji nude izmedu
preciznosti 1 interpretabilnosti s jedne te racunalne ucinkovitosti s druge strane. No, kako je
spomenuto u prethodnom odjeljku, ECM cesto nije moguce eksperimentalno parametrirati u
svim radnim tockama SoC-a, temperature i stupnja starenja, pa estimator temeljen na ECM-u
obi¢no ukljucuje 1 istovremenu estimaciju nekih parametara modela. S obzirom da je najcesci
izbor ECM prvog reda, ti parametri su serijski otpor te polarizacijski ¢lanovi RC c¢lana
difuzije. OCV(SoC) karakteristika 1 dalje je tablica [30], odzivna povrSina (trodimenzionalna
tablica koja, osim SoC-a, ukljucuje 1 temperaturu [31]) ili pak regresijski model koji se
podeSava van [32] ili u stvarnom vremenu [33], [34]. U dostupnoj literaturi nije pronaden
estimator koji OCV(SoC) karakteristiku estimira istovremeno s impedancijskim parametrima,
kao integralni dio estimatora parametara ECM-a. Stoga se u ovom se radu upravo predlaze
prosirenje brzog estimatora impedancijskih parametara sa slike 1.1a s estimacijom parametara

regresijskog modela OCV(SoC) karakteristike.

Od estimacijskih algoritama filtriranja, naj¢eS¢e se koriste nelinearne verzije Kalmanovih
filtara (KF), poput proSirenog KF-a (eng. Extended Kalman Filter, EKF) [35] ili KF-a
temeljenog na sigma tockama (eng. Sigma-Point Kalman Filter, SPKF) [36]. S druge strane,
razmatraju se i primjene Cesti¢nog filtra (eng. Particle Filter, PF) [37], no prevelika racunalna
kompleksnost takvog algoritma najceS¢e nije pogodna za primjenu u stvarnom vremenu. K
tome, u slucaju dostupnosti viSe razine racunalne snage, moze biti prikladnije primijeniti neki

standardniji filtar, a viSak raCunalne snage iskoristiti za koriStenje sloZenijeg i preciznijeg
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modela (primjerice, fizikalnog modela) na kojemu ¢e se temeljiti taj filtar. Fizikalni modeli
imaju inherentno modelirane ovisnosti parametara o SoC-u i temperaturi, ali ne i o starenju
baterije. Parametri se s obzirom na starenje mogu adaptirati ili proSirenjem fizikalnim
modelima posrednih reakcija starenja [38] ili pak njihovom istovremenom estimacijom sa
SoC-em, kao u slu¢aju ECM-a. U potonjem pristupu najvise se koriste jednostavniji, SPM
modeli [18], [20], no zanimljiv je i pristup iz [39] u kojem autori unaprijed podeSavaju
nekoliko preciznijih ROM-ova baterije za razliCite stupnjeve starosti, pa tijekom Zivotnog
vijeka baterije aktiviraju odgovaraju¢e modele. Modeli se aktiviraju procjenom sli¢nosti
trenutno snimljenih naponskih odziva i naponskih odziva kandidiranih modela, a procjena se

provodi koriste¢i tzv. interakcijski visSemodelski KF (eng. interacting multi-model Kalman
filter).

Problem kod estimacije kapaciteta predstavlja definicija matematickog modela kapaciteta
putem SoC-a. Naime, nabojski kapacitet baterije racuna se kao omjer naboja baterije
povucenog do odredene razine praznjenja (SoC-a) i posljedi¢ne promjene SoC-a tijekom istog
vremena. Nadalje, s obzirom da SoC nije mjerljiva veli¢ina, nego se estimira s odredenom
nesigurno$¢u, dolazi do potencijalno problemati¢ne pozitivne povratne veze estimacije (vidi
povratnu vezu izmedu estimatora na slikama 1.1b i 1.1c). Tako su rezultati estimacije
kapaciteta u literaturi vrlo dobri kada se SoC pretpostavi to¢nim [40], no kada se kapacitet
estimira istovremeno sa SoC-em, mogu se primijetiti spora konvergencija ili relativno velike
oscilacije u ustaljenom stanju [41]-[45]. Problem je jo§ izraZeniji kada se uz SoC ukljuci i
estimacija ostalih parametara ECM-a, jer nepouzdanost estimiranih parametara smanjuje

pouzdanost estimacije SoC-a.

U ovom radu predlaze se stoga metoda adaptivne sprege estimatora kapaciteta na sporijoj te
estimatora SoC-a 1 parametara ECM-a na brZoj vremenskoj skali. Metoda je podijeljena u dva
medusobno spregnuta dijela: 1) procjena doprinosa nesigurnosti estimacije pojedinih
parametara ECM-a ukupnoj nesigurnosti estimacije SoC-a 1 uzimanje te nesigurnosti u obzir
adaptacijom mjernog Suma estimatora kapaciteta; te ii) adaptacija procesnog Suma SoC-a
temeljem estimirane nesigurnosti kapaciteta. Na ovaj nacin estimatori su statisticki spregnuti
putem estimiranih nesigurnosti, a ne samo srednjih vrijednosti kao u ostalim pristupima u

dostupnoj literaturi.



Uvod

1.2.3. Podacima vodeno modeliranje starenja baterija

Starenje baterije podrazumijeva nezeljene elektrokemijske procese, tzv. popratne reakcije
(eng. side reactions) koje konzumiraju litij, ali ne sudjeluju u korisnoj, reverzibilnoj pohrani
naboja u smislu da se pohranjeni naboj moze ponovno iskoristiti, tj. isprazniti. Pojava i
parametri ¢ija promjena se prati u svrhu pracenja starenja jesu nabojski kapacitet i unutarnji
otpor baterije (serijski otpor kada se radi o ECM-ovima). Model starenja moze se koristiti za
estimaciju trenutnog kapaciteta, umjesto filtra temeljenog na nadomjesnom modelu. No, moze
se koristiti i1 za predvidanje starenja, kao kratkorocnu procjenu utjecaja trenutnog zahtjeva za
snagom na starenje baterije (vidi diskusiju oko estimatora preostale snage sa slike 1.1g) ili pak

dugoro¢nu procjenu preostalog zivotnog vijeka baterije (eng. Remaining Useful Life, RuL.).

Podacima vodeni pristup modeliranju temelji se na apstraktnim matematickim modelima s
veéim brojem ulaznih znacajki (prediktora), koje se proracunavaju temeljem velikog broja
dostupnih podataka. To¢nost tih modela uvjetovana je u prvom redu opsegom i bogatstvom
dostupnih podataka, odnosno Sirinom podruc¢ja radnih tocki koje pokriva. Sam model ¢ine
linearne ili nelinearne kombinacije znacajki, gdje se potonji modeli podeSavaju tehnikama
strojnog ucenja poput umjetnih neuronskih mreza ili pak neparametarskih metoda poput

Gaussovih procesa.

Autori u [46] 1 [47] koriste neuronske mreZe tzv. dugacke kratkotrajne memorije (eng. Long
Short-Term Memory, LSTM), koje spadaju u kategoriju povratnih neuronskih mreza (eng.
Recurrent Neural Network, RNN) optimiranih za modeliranje i predikciju vremenskih profila.
U navedenim referencama radi se o profilima kapaciteta dobivenih laboratorijskim tere¢enjem
48 nezavisnih ¢elija konstantnim profilima struje praznjenja i punjenja, pri cemu je kapacitet
u [46] estimiran nakon svakog opteretnog ciklusa. Problem je §to s obzirom na vrlo malu
promjenu kapaciteta izmedu uzastopnih ciklusa praznjenja, pogreske estimacije mogu biti
relativno visoke, $to neizbjezno utjece na kvalitetu modela starenja. U [47] je, stoga, kapacitet
identificiran preciznijim eksperimentima sporog praznjenja (tj. praznjenja vrlo niskom
strujom opterecenja) baterije po cijelom rasponu SoC-a. No, ti eksperimenti su vremenski
zahtjevni, pa su provodeni rijetko (svakih 160 ciklusa), a vrijednost kapaciteta u ostalim
ciklusima dobivena je interpolacijom to¢aka mjerenog kapaciteta. Pritom interpolacija moze

ponovno unijeti relativno velike pogreske predvidanja kapaciteta. Takoder, konstantni profili
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tere¢enja ne mogu pokriti stvarne radne uvjete baterije elektricnog vozila, §to moZe utjecati na

tocnost predvidanja kapaciteta za stvarne primjene.

S druge strane, u radu [48] stvarna eksploatacija baterije imitirana je profilima kreiranim
nasumi¢nim odabirom odsjeCaka konstantne struje, dok je kapacitet dobiven
eksperimentalnom karakterizacijom svakih 50 opteretnih ciklusa. Dio od ukupno 26 ispitnih
¢elija terecen je na sobnoj temperaturi, a ostatak na temperaturi od 40 °C. Cijeli skup pritom
koristenih podataka dostupan je na poveznici [49]. Razvijeni model starenja temeljen je na
Gaussovim procesima, a modelira promjenu kapaciteta izmedu dvije karakterizacije (svakih
50 opteretnih ciklusa) temeljem sljedecih znacajki tog perioda: ispraznjenog naboja, proteklog
vremena, vremena provedenog pod razli¢itim strujnim razinama te pod odredenim
temperaturama. Precizna karakterizacija eliminira pogreSku estimacije kapaciteta, ali relativno
dugacki periodi izmedu dvije karakterizacije mogu filtrirati neke znacajke ciklusa koje utjecu

na ubrzano starenje, smanjujuci tako osjetljivost modela i raznolikost znacajki.

Eksperimenti s identi¢nim profilima struje praznjenja (4C, tj. 4 puta viSe od nabojskog
kapaciteta svedenog na Ampere, na 30 °C), ali razli¢itih snaga punjenja, na 169 celija i
tijekom 96.000 ciklusa koristen je kao podatkovni skup u [50] (podaci su javno dostupni na
poveznici [51]). Umjesto promjene kapaciteta, model starenja predvida ukupan broj ciklusa
koji ¢e baterija isporuciti do kraja zivotnog vijeka. U tu svrhu analizira se promjena
karakteristike Q(U,) u 100-tom u odnosu na 10-i ciklus, gdje Q(U,) predstavlja inverznu
funkciju snimljenog napona praznjenja u odnosu na ispraznjeni naboj. Drugim rijecima,
znaCajke modela temelje se na statistickim pokazateljima funkcije AQ(U,) = Q100(Up) —
Q10(Up). Kao 1 u radu [48], horizont na kojem se raCuna promjena, odnosno utjecaj starenja, je
velik (ovdje 90 ciklusa) Sto moze filtrirati neke znacajke. Dodatno, karakteristike Q(U,)
moguce je konzistentno usporedivati samo u ovako regularnim, pojednostavljenim

praznjenjima, koja ne odrazavaju stvarnu primjenu u vozilima.

Slican pristup koriSten je u radu [52] u kojem autori analiziraju profile punjenja za koje se
ocekuje da su vecinski provedeni u jednakim uvjetima. Analizira se 11.000 profila punjenja
stvarnih vozila, vozenih u stvarnim voZnjama a znacajke regresijskog modela cine statisticki
pokazatelji krivulja tzv. inkrementalnog kapaciteta (eng. Incremental Capacity, I1C), dQ/dt.
Kao pokazatelj starenja, odnosno izlaz modela, koristi se kapacitet estimiran u BMS-u vozila
Sto ponovno unosi inherentnu pogresku estimacije u to¢nost treniranog modela starenja, kao i

u slucaju radova [46] i [47]. Naime, u tim radovima radi se o laboratorijskim terec¢enjima,
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nasuprot stvarnim voznjama iz [52], no vrijednost kapaciteta svakog ciklusa takoder je

dobivena estimacijom (to¢nije, interpolacijom snimljenih vrijednosti).

Podaci sa stvarnih vozila koriste se i u [53]. Zbog velikog skupa vremenskih profila,
podatkovni skup flote od 7.300 uticnih HEV (PHEV) pohranjen je u obliku sljedec¢ih
histograma: 2D histograma ispraznjenog naboja na razli¢itim temperaturama i SoC-evima, 1D
histograma dubine praznjenja (eng. Depth-of-Discharge, DoD) i trominutnog RMS-a struje
(eng. Root Mean Square), te 2D histograma napunjenog naboja i struje punjenja. Ostali
podaci ukljucuju vremena trajanja parkiranja na razliitim temperaturama i SoC-evima, te
ukupno vrijeme koristenja baterije. Kao izlaz modela koristi se estimirani SoH s BMS-a, §to,

kao 1 u proslom sluc¢aju, unosi pogresku estimacije u model starenja.

Valjda dodati kako, pored navedenih poveznica, postoji jo§ nekoliko javno dostupnih baza
podataka eksperimentalnog starenja litij-ionskih celija, €iji pregled se moze pronaéi na

poveznici [54].

Temeljem izlozenog pregleda istrazivanja moze se reci kako se podacima vodeno modeliranje
starenja eksperimentalno tereCenih baterija svodi na kompromis izmedu preciznosti
odredivanja dinamike starenja (tj. promjene kapaciteta) i rezolucije ciklusa na temelju kojih se
proratunavaju prediktori starenja. Naime, kapacitet nije prakticno mjeriti nakon svakog
ciklusa, ali je 1 promjena kapaciteta nakon svakog ciklusa jako mala, utjeCuci tako na omjer
signala i Suma mjerenja kapaciteta. Zato se pouzdana promjena kapaciteta dobiva mjerenjem
sa Sirim uzorkovanjem u smislu broja ciklusa izmedu svake karakterizacije. S druge strane,
znaCajke koje se raCunaju temeljem veceg broja ciklusa imaju problem inherentnog
usrednjavanja koje filtrira proracunate znacajke u odnosu na znacajke koje se izraunaju

nakon svakog ciklusa.

U ovom je radu stoga primijenjen fundamentalno drugaliji pristup koji se temelji na
snimljenim ulaznim podacima stvarne voznje (struji i temperaturi baterije) te simulaciji
starenja baterije temeljem njenog fizikalnog modela. Time se dobiva detektabilna promjena
kapaciteta nakon svakog ciklusa, a pritom se koriste stvarni, tj. snimljeni operetni profili
baterije EV-a. Preciznije, temeljem snimljenih podataka stvarne gradske voznje elektri¢nog
mopeda tijekom skoro 10.000 prijedenih km, generira se jo§ Siri skup opteretnih ciklusa
kojima se pobuduje fizikalni DFN simulacijski model punog reda. Model je implementiran u
programskom alatu GT-Autolion [55], koji, pored fizikalnog DFN modela, ukljucuje i1

fizikalne modele dva najznacajnija procesa starenja litij-ionskih ¢elija s grafitnom anodom:
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stvaranja tzv. sloja na sucelju ¢vrste tvari i elektrolita (eng. Solid-Electrolyte Interface, SEI) te
platiranja litija (eng. lithium plating, LPL) [56]. S obzirom na razli¢itu prirodu ovih dvaju
procesa, predlozena su dva odvojena podatkovna modela starenja, odnosno promjene
kapaciteta nakon svakog ciklusa. Ovi modeli se temelje na razli¢itim podskupovima znacajki,
koje su statisticki izdvojene iz Sireg skupa od preko 50 kandidiranih znacajki opteretnih
ciklusa. Iako predlozena metodologija ne uzima u obzir ostale procese starenja, ukljucujuéi i
mehanic¢ka naprezanja baterije, ipak omogucava konzistentan pristup modeliranju odabranih
procesa starenja te izdvajanja znacajki koje utjecu na ubrzanje dinamike tih procesa. Naravno,
tocnost podacima vodenog modela starenja razvijenog predlozenom metodologijom u
konac¢nici je ogranicena kvalitetom referentnog fizikalnog modela kojim se generiraju
simulirani profili starenja baterije, slicno kao §to je tocnost podacima vodenih modela u
izdvojenim radovima iz literature ograni¢ena pogreskom estimacije kapaciteta baterije. No,
modeli punog reda za SEI i LPL procese podrobno su istrazeni u literaturi i mogu se smatrati
vrlo to¢nima [9], [10], [56], u najmanju ruku za pouzdano odredivanje skupa relevantnih
ulaznih znacajki i1 strukture modela. Time se predlozena metodologija moze jednostavno
prilagoditi 1 primijeniti na svaki proces starenja za koji postoji pouzdani racunalni
simulacijski model. Iako snimljene voznje elektricnog mopeda od 10.000 km nisu bile
dovoljne za mjerljivu promjenu nabojskog kapaciteta (zbog konzervativnih limita maksimalne
snage mopeda, snage i maksimalnog napona punjenja), vrijedi spomenuti kako koristeni
modeli starenja, simulirani preko snimljenih 10.000 km voZnje mopeda, takoder nisu pokazali
znatniji pad kapaciteta. Time se moze zakljuciti kako postoje naznake validacije koriStenih

modela starenja.

1.3. Hipoteza

Temeljna hipoteza rada je da se na temelju modela u obliku nadomjesnog elektri¢énog kruga
moze projektirati precizan 1 stabilan algoritam estimacije stanja napunjenosti i preostalog
kapaciteta za rad u stvarnom vremenu 1 da se parametri tog modela mogu automatski
adaptirati prema stanju napunjenosti, temperaturi i stupnju starenja baterije, te da se na
temelju prikladno odabranog skupa statistickih znacajki opteretnih ciklusa stvarne voznje

mozZe izvesti podacima voden model starenja baterije.

Cilj predlozenog istrazivanja je projektiranje algoritma estimacije klju¢nih stanja i parametara

baterijskog paketa malog elektricnog vozila za rad u stvarnom vremenu, te tvorba modela
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starenja baterije na temelju procijenjenih pokazatelja starenja za potrebe predvidanja

preostalog zivotnog vijeka baterije u stvarnom vremenu.

1.4. Pregled strukture rada

Kroz devet poglavlja, ukljucuju¢i uvod 1 zakljucak, rad prikazuje opce karakteristike,
postupak projektiranja 1 pristupe modeliranju litij-ionskih ¢elija, eksperimentalni i
simulacijski postav koriSten u istrazivanju, matematicki prikaz dvije nelinearne inacice
Kalmanovog filtra, estimator stanja i parametara ECM-a prvog reda ukljucuju¢i i nabojski
kapacitet, te podacima voden model starenja baterije. U nastavku je dan kratak pregled

sadrzaja svakog poglavlja.

Drugo poglavlje: Opcenito o litij-ionskim baterijama. Dan je kratak opis principa rada i
najces¢ih tipova litij-ionskih baterijskih éelija s obzirom na kemijsku strukturu elektrodi.
Potom su definirani osnovni, karakteristicni pojmovi iz predmetnog podruc¢ja. Konacno,
opisan je postupak projektiranja celije i dani rezultati numerickog projektiranja tri tipa

komercijalno najkoristenijih ¢elija (C-NMC, C-LFP i LTO-NMC).

Trece poglavlje: Modeliranje litij-ionskih baterija. Osnovne razlike 1 fizikalna ograniCenja
projektiranih tipova ¢elija iz drugog poglavlja ilustrirane su odzivima potencijala otvorenog
kruga svake elektrode, dobivenim iz baze podataka programskog alata GT-Autolion, a potom
1 odzivima njihove razlike u vidu OCV(SoC) karakteristike. Potom su predstavljeni fizikalni
modeli baterija u dvije opre¢ne varijante: SPM 1 DFN. C-NMC ¢elija, koja po kemijskom
sastavu odgovara ¢elijama iz koriStenog vozila, implementirana je nadalje u GT-Autolionu
kao detaljni fizikalni DFN model. Potom je simuliran identifikacijski eksperiment
elektrokemijske impedancijske spektroskopije (EIS), a dobiveni frekvencijski odziv
impedancije koriSten je za ilustraciju kvalitete modeliranja razli¢itth ECM-ova, te za odabir
ECM-a koji ¢e biti koriSten za razvoj estimacijskog algoritma iz Sestog poglavlja. Na kraju
poglavlja opisani su fizikalni modeli SEI i LPL procesa starenja, kao 1 empirijski model
mehanickog starenja, tzv. izolacije aktivnog materijala. Ovi modeli koriste se u osmom
poglavlju kao referentni modeli za simulaciju starenja i generiranje podataka za ucenje

podacima vodenog modela starenja.

Cetvrto poglavlje: Eksperimentalni i simulacijski postav. Prvo su dane osnovne
karakteristike eksperimentalnog postava ovog rada, kojeg predstavlja elektricni moped

opremljen namjenskim mjernim 1 telemetrijskim sustavom. Potom su opisana dva
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karakteristi¢na eksperimenta kojima su van realnog vremena identificirani neki od klju¢nih
parametara nadomjesnog modela baterije mopeda: OCV(SoC) karakteristike, omskog otpora i
polarizacijske vremenske konstante difuzije iona litija u Cestice aktivnog materijala. Ovi
parametri koriste se u svrhu eksperimentalne validacije estimatora razvijenih u sedmom 1
osmom poglavlju. Konacno, predstavljena su simulacijska okruzenja koriStena u ostatku rada,
koja ukljucuju GT-Autolion primijenjen za simulaciju fizikalnih modela baterije te

SimulationX koriSten za simulaciju ECM-a prvog reda.

Peto poglavlje: Kalmanov filtar. Izvedeni su osnovni koraci sekvencijalnog Gaussovog
zakljuc€ivanja te primijenjeni na linearni model u prostoru stanja kako bi se dobila izvorna
verzija Kalmanovog filtra (KF). Potom su predstavljena i medusobno usporedena dva nacina
pristupa linearizaciji modela u stohastickom okruzenju, koji rezultiraju dvjema najcesce
koriStenim verzijama nelinearnog KF-a: proSirenim KF-om (EKF) i KF-om temeljenim na
sigma tockama (SPKF). Nadalje, predstavljeni su koncept i odgovarajucéi izrazi vezani uz
dualnu estimacije stanja i parametara modela, tj. dualni EKF. Na kraju poglavlja opisan je

pristup analizi osmotrivosti parametara nelinearnih sustava, koji je koriSten u ovom radu.

Sesto poglavlje: Istovremena estimacija stanja i parametara. Prvo je predloZen pristup
analizi osmotrivosti pojedinih impedancijskih parametara ECM-a. Glavni nalazi analize
osmotrivosti potvrdeni su ispitivanjem inicijalnog DEKF-a koji objedinjuje estimaciju SoC-a i
impedancijskih parametara te podrazumijeva poznavanje tocne OCV(SoC) karakteristike.
Estimator se parametrira s pogreSkom u OCV karakteristici te se ukazuje na posljedi¢no
osjetan pad kvalitete estimacije, ¢ak 1 u sluc¢aju kada je unesena OCV pogreska vrlo niska.
Ovaj je nalaz posluzio kao motivacija za proSirenje parametarskog dijela DEKF-a
estimacijom parametara regresijskog modela OCV(SoC) karakteristike, s ciljem povecanja
ukupne tocnosti estimatora. Konac¢no, tako proSireni estimator provjeren je s obzirom na
eksperimentalno snimljene odzive baterije elektricnog mopeda. Provjera je provedena
temeljem usporedbe temperaturnih korelacija estimiranih parametara s korelacijama
izvucenim iz laboratorijskih rezultata iz literature, kao i1 usporedbom s identificiranim

parametrima iz Cetvrtog poglavlja.

Sedmo poglavlje: Adaptivna estimacija nabojskog kapaciteta. Opisan je model kapaciteta
kao omjer isporucenog ili primljenog naboja baterije 1 razlike SoC-a na krajevima intervala na
kojem je taj naboj izracunat. Priroda modela, kao 1 vrlo spora dinamika promjene kapaciteta

baterije, motivira izvrSavanje estimatora kapaciteta na sporijoj vremenskoj skali od one
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vezane uz estimator ostalih parametara ECM-a. Zbog izrazitije nelinearnosti modela
kapaciteta u usporedbi s ECM-om, u svrhu estimacije kapaciteta predlozeno je koristenje
SPKF-a. Potom su diskutirani problemi koji mogu nastati zbog spregnute estimacije
kapaciteta i SoC-a. Temeljem zakljuCaka diskusije, predloZzen je i matematicki izveden
mehanizam adaptivne sprege estimatora na razli¢itim vremenskim skalama. Cilj predlozene
metode jest uspostavljanje statistiCke sprege dvaju estimatora, u kojoj oni, pored oc¢ekivanih
vrijednosti estimiranih parametara u klasi¢cnom pristupu, razmjenjuju i estimirane varijance.
Tako se dio matrice kovarijanci procesnog Suma brzog estimatora (tj. DEKF-a) adaptira
estimiranom varijancom kapaciteta, dok se varijanca mjernog Suma sporog SPKF estimatora
kapaciteta adaptira estimiranom varijancom SoC-a. Pritom je varijanca SoC-a proraCunata
uzevsi u obzir i1 utjecaj pogreSaka estimacije parametara estimiranih brzim DEKF-om.
Adaptivno spregnuti estimatori detaljno su simulacijski ispitani uz primjenu ECM-a kao i
fizikalnog DFN modela, ukljucujuéi i slucaj provjere pracenja simuliranog starenja baterije.
Konacno, sveukupni estimator provjeren je i s obzirom na eksperimentalne podatke baterije
elektricnog mopeda, a estimirani kapacitet usporeden je s onim eksperimentalno

identificiranim u ¢etvrtom poglavlju.

Osmo poglavlje: Podacima vodeno modeliranje starenja. U ovom poglavlju predlozen je
postupak tvorbe podacima vodenih modela dva najznaajnija procesa starenja litij-ionskih
baterija s grafitnom anodom, koji se odnose na stvaranje SEI sloja i platiranje litija (LPL).
Postupak se temelji na eksperimentalno snimljenim ulaznim podacima modela i fizikalno-
simuliranom procesu starenja baterije. Prvo su opisani snimljeni opteretni ciklusi baterije
elektri¢cnog mopeda, temeljem kojih je sintetiziran Siri skup ciklusa koriStenih za simulaciju
SEI 1 LPL procesa starenja u stvarnim uvjetima voZnje mopeda i punjenja baterije. Potom su
iz Sirokog skupa kandidiranih znacajki simuliranih opteretnih ciklusa izdvojene one
najsignifikantnije s obzirom na kvalitetu opisa pada kapaciteta pod utjecajem razmatranih
procesa starenja. Razmatrani procesi starenja temeljno se razlikuju po dinamici djelovanja
tijekom zivotnog vijeka baterije. Naime, SEI sloj kontinuirano raste, a stopa rasta smanjuje se
tijekom cijelog Zivotnog vijeka, dok se, s druge strane, LPL javlja u kasnijim fazama Zivotnog
vijeka, a karakterizira ga autokatalitiCna priroda, odnosno ubrzavanje stope procesa nakon
svake aktivacije. Opisana priroda oba procesa uzeta je u obzir kod dizajna strukture modela,
ali 1 kandidiranja znacajki opteretnih ciklusa. Konaéno, postavljeni su modeli oba procesa

starenja, temeljeni na izdvojenim znacajkama, te njihovo objedinjavanje u ukupni model
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starenja, koji u konacnici ukljucuje i empirijski model AMI procesa starenja, opisan u treCem

poglavlju.
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2. Opcenito o litij-ionskim baterijama

U ovom poglavlju dane su osnovne informacije o litij-ionskim baterijama. Prvo su kratko
opisani princip rada i sastavni dijelovi ¢elije. Potom su definirani osnovni pojmovi koji se
koriste u ostatku rada, te je dan pregled i usporedba najces¢ih tipova litij-ionskih ¢elija.
Kona¢no, opisan je postupak projektiranja c¢elije u svrhu tvorbe njezinog fizikalnog

simulacijskog modela.

2.1. Princip rada

Litij-ionske celije koriste tzv. interkalacijske (eng. intercalation) materijale koji litij
pohranjuju unutar kristalne resetke, bez klasi¢ne elektrokemijske reakcije karakteristicne za
veéinu ostalih elektrokemijskih éelija. Stovise, klasi¢na reakcija je nepozeljna jer dovodi do
trajnog (ili barem dugotrajnijeg) gubitka litija koji viSe nije raspoloziv za korisnu pohranu
naboja. Drugim rije¢ima, takve reakcije klasificiraju se pod procese starenja baterije.
Mehanizam interkalacije dovodi do manje i uniformnije promjene volumena elektrodi (nema
tzv. dendrita koji mogu uzrokovati unutarnji kratki spoj), §to omogucava vece gustoce

energije 1 dulji Zivotni vijek baterije [11].

Kada se materijal s litijem interkaliranim u kristalnu strukturu uroni u otopinu koja je
elektri¢ki vodljiva za pozitivne naboje (tzv. elektrolit), dio litija se ionizira: otpuSteni elektron
postaje slobodan, a preostali ion litija otapa se u elektrolitu. S obzirom da time elektrolit
postaje pozitivno nabijen, a elektroda negativno nabijena, nakon uspostave ravnoteze stvara se
tanak sloj razdvojenih naboja na kontaktu elektrode 1 elektrolita, tzv. dvosloj (eng. double
layer) [57]. Napon izmedu slojeva dvosloja teSko je mjeriti, pa se on izrazava kao potencijal u
odnosu na neki referentni potencijal. U slucaju litij-ionskih ¢elija, referenca je tzv. redukeijski
potencijal metala litija, odnosno potencijal pri kojemu spontano dolazi do reakcije Li* + e~ —
Li (ili, skraceno, potencijal u odnosu na Li/Li*) [11]. Taj potencijal mjeri se tako da se fizicki
konstruira ¢elija u kojoj je pozitivna elektroda materijal Ciji potencijal se Zeli izmjeriti, dok

negativnu elektrodu ¢ini metal litija.

Materijali elektrodi stoga se biraju tako da njihova razlika potencijala u odnosu na Li/Li" bude

Sto veca. Opcenita struktura litij-ionske celije skicirana je na slici 2.1. Materijal s viSim
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potencijalom naziva se katodom, odnosno pozitivnom elektrodom, a materijal s nizim
potencijalom anodom, odnosno negativnom elektrodom'. Kako ne bi doslo do kontakta dviju
elektrodi (tj. do unutarnjeg kratkog spoja), one su unutar Celije razdvojene separatorom,
poroznim materijalom dovoljno sitnih pora da ne propusta Cestice materijala elektrodi, a
dovoljno Sirokih da dopusti slobodno kretanje iona litija. Obje elektrode zajedno su sa
separatorom uronjene su u elektrolit koji omogucava provodenje iona. Obi¢no se radi o
otopini na bazi litija (npr. litij heksafluorofosfat, LiPFs) otopljenoj u organskom otapalu (npr.

etilen karbonat, EC), ali moZe biti i u ¢vrstom stanju (tzv. litij-polimerska ili Li-Po ¢elija).

Praznjenje
Elektroni, e ——— | Elektriéno trodilo/ |
— | izvor elektriéne energije |

Punjenje

Sve uronjeno u elektrolit

—_ § _|_
Negativna elektroda g Pozitivna elektroda

Bakreni (anoda) o (katoda) Aluminijski
strujni < strujni
kolektor kolektor

Praznjenje

loni litija, Li*
—
Punjenje

Slika 2.1: Opca ilustracija strukture litij-ionske Celije.

Elektrode su na vanjski elektricni krug spojene strujnim kolektorima. Prilikom zatvaranja
vanjskog kruga elektri¢nim troSilom, zapo€inje praZnjenje Celije. Pod utjecajem elektri¢nog
polja, atomi na povrsini anode otpustaju elektrone u elektri¢ni krug, a anoda nakratko postaje
elektricki pozitivno nabijena. Kako bi se vratila elektri¢na neutralnost, ioni litija, interkalirani

u kristalnu resetku anode, prolaze kroz dvosloj 1 otapaju se u elektrolitu:

Li- Lit +e. (2.1)
Katoda ima vec¢i potencijal od anode, pa privlaci elektrone iz vanjskog kruga i time zakratko
postaje elektricki negativno nabijena. Ponovno, kako bi se neutralizirao negativni naboj
nastao dospije¢em elektrona, ioni litija najblizi povrSini katode iz elektrolita prolaze kroz

dvosloj 1 interkaliraju u kristalnu strukturu katode:

Lit+e” > Li. (2.2)

! Preciznije govoredi, pozitivna elektroda je katoda prilikom praznjenja Celije, a anoda prilikom punjenja, a isto
vrijedi i za negativnu elektrodu: ona je anoda prilikom praznjenja, a katoda prilikom punjenja. No, u literaturi je

uvazena nomenklatura iz glavnog teksta, odnosno ona referentna za praznjenje celije.
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Opisanim kretanjem iona litija iz anode i u katodu, nastaje razlika u prostornoj koncentraciji
litija u elektrolitu: blize anodi koncentracije raste, a pada u blizini katode. Nastojeci
izjednaciti koncentraciju, ioni litija se procesom difuzije kroz elektrolit kre¢u u smjeru katode.
Na sli¢an nacin se interkalirani ioni litija kre¢u i unutar Cestice, Sto se ilustrira SPM modelom

u poglavlju 3.

Obrnuti mehanizam vrijedi za proces punjenja ¢elije, odnosno zatvaranja vanjskog elektricnog
kruga izvorom elektricnog polja. Pod utjecajem tog polja, katoda otpusta elektrone u vanjski
krug i ione litija u elektrolit, a anoda privlaci elektrone 1 interkalira ione litija iz elektrolita.

Ioni se unutar elektrolita ponovno difuzijom kre¢u vodeni gradijentom koncentracije.

2.2. Osnovni pojmovi
Osnovni pojmovi koji se ucestalo koriste u ostatku rada definirani su kako slijedi.

e Celija (¢lanak) je temeljna jedinica baterije (slika 2.1).

e Nabojski kapacitet je koli¢ina naboja (iona litija) koju celija moze kontinuirano
pohraniti u procesu punjenja i pruziti je vanjskom krugu u procesu praznjenja.

e Energetski kapacitet je energija koju ¢elija moZe pohraniti u elektrokemijskom obliku.
Nabojski kapacitet materijala definiran je fizickim mjestima za ione litija u kristalnoj
reSetki, dok je energetski kapacitet dodatno definiran i njegovim Li/Li" potencijalom.

e Baterija (ili baterijski paket) je skup celija medusobno elektricki povezanih u svrhu
povecanja ukupnog nabojskog i/ili energetskog kapaciteta.

e Specificna energija 1 specifi¢ni kapacitet su koli¢ina energije ili naboja koja se moze
pohraniti po jedinici mase Celije (precizniji, ali rjede koriSteni naziv je gravimetrijska
gustoca energije, odnosno kapaciteta).

e Volumetrijska gustoca (Cesto se naziva samo ,,gustoCom‘) energije ili kapaciteta je
kolicina energije, odnosno naboja, koja se moze pohraniti po jedinici volumena cCelije.

e ( razina (eng. C-rate) je mjera relativne struje baterije. To je struja kojom se baterija
dovodi od potpuno napunjenog do potpuno ispraznjenog stanja tijekom tocno jednog
sata. Primjerice, za bateriju nabojskog kapaciteta 50 Ah, 1C struja iznosi 50 A.

e Stehiometrijski omjer x je relativna popunjenost kristalne reSetke materijala elektrode.
x = 100% znaci da je reSetka potpuno popunjena, a x = 0% oznacava da u njoj nema

pohranjenog niti jednog iona litija. Stehiometrijski omjeri su razli¢iti za svaku
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elektrodu ¢elije u odredenom trenutku, tako da je uvrijezeno sa x oznaCavati
stehiometrijski omjer katode, a sa y anode.

e Stanje napunjenosti (eng. State-of-Charge, SoC) je takoder relativnha popunjenost
kristalne reSetke, ali unutar dopustenih stehiometrijskih granica. Naime, prepunjene ili
previse ispraznjene kristalne reSetke uzrokuju velika mehanicka naprezanja i
ekstremne elektricne potencijale, pa su, zbog ocCuvanja zdravlja baterije, dopusteni
stehiometrijski omjeri elektrodi ¢esto manji od 100%, odnosno veci od 0%. Stoga
vrijednosti SoC = 0% 1 SoC = 100% odgovaraju stehiometrijskim omjerima x = X,
odnosno x = Xy, gdje vrijedi Xy > 0% 1 Xpa < 100%. Vise o definiciji SoC-a

daje se u poglavlju 3.

Nabojski kapacitet u praksi se definira po rasponu SoC-a, a ne na cijelom stehiometrijskom
podruc¢ju. Naime, ako bi se definirao potonjim nac¢inom, tada u stvarnom koriStenju baterija
nikada ne bi isporucila nazivni kapacitet jer najnizi i najvisi stehiometrijski omjeri nisu
dopusteni. Ako bi se pak izbjegla ograni¢enja stehiometrijskih omjera, tada bi baterija mogla
isporuciti deklarirani kapacitet, ali pod cijenom smanjenja njezinog zivotnog vijeka. Valja
dodati kako x,,in 1 Xmay Svake elektrode moraju biti podeseni tako da su rezultantni nabojski

kapaciteti obje elektrode jednaki.

2.3. Odabir materijala elektrodi

Na pogodnost materijala za gradnju elektroda utjecu njihova elektrokemijska 1 mehanicka
svojstva. Elektrokemijska svojstva uglavnom se o€ituju u visini elektricnog potencijala kojeg
elektroda razvija (u odnosu na Li/Li"), dok se mehanicka svojstva odnose na mehaniku

interkalacije litija u kristalnu reSetku materijala.

2.3.1. Materijali katode

Materijali koji se danas najcesce koriste kao katode, prema strukturi kristalne reSetke dijele se
u dvije skupine: 1) materijali slojevite 1 i1) materijali olivinske strukture, kako je ilustrirano na
slici 2.2. MozZe se primijetiti kako u slojevitu strukturu katode ioni litija mogu interkalirati s
dvije strane, dok je olivinska struktura otvorena samo u jednoj osi. Zbog toga se prva naziva i
dvodimenzionalnom, a potonja jednodimenzionalnom kristalnom strukturom. U usporedbi s
1D elektrodom, 2D elektroda omogucava lakSu interkalaciju litija, dakle niZi unutarnji otpor,
ali je mehanicki krhkija jer moze do¢i do urusavanja slojeva ako u prostoru izmedu njih nema

dovoljno iona, odnosno ako je elektroda previse ispraznjena (¢elija je u tom slucaju previse
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napunjena) [11]. UruSavanjem slojeva nepovratno se gube mjesta za pohranu litija, a
posljedi¢no 1 nabojski kapacitet ¢elije. Takoder, 2D elektrode imaju viSe mjesta za pohranu

litija po jedinici mase, dakle ve¢i specificni kapacitet.

Toni litija, Li*

a) b)

Slika 2.2: Ilustracija kristalne resetke dva tipa materijala katode: a) slojevita, dvodimenzionalna (2D)
i b) jednodimenzionalna (1D) kristalna struktura (slike su preuzete iz [58]).
Najces¢i primjer 2D elektrode je oksid nikla, mangana i kobalta, Lix(Nio33Mno.33C0033)O2,
(skraceno NMC). Indeks x oznacava kako se udio litija u elektrodi mijenja s punjenjem i
praznjenjem, odnosno x predstavlja stehiometrijski omjer elektrode. Sva tri elementa imaju
prednosti 1 nedostatke zbog kojih se kombiniraju zajedno: kobalt je rijedak materijal (time 1
skup) te toksican, ali omogucava vece snage i jednostavan je za sintezu [59]; nikal ima veci
potencijal od kobalta, ali je termicki nestabilniji [11]; dok je mangan jeftiniji i manje toksi¢an
od nikla i1 kobalta, uz visok potencijal, ali je nestabilan pri visokim stanjima napunjenosti
[11]. NMC elektrode izvode se, stoga, s razli¢itim udjelima pojedinih elemenata, s
tendencijom povecanja udjela nikla, a smanjivanja udjela kobalta, pa su tako najcesce
komercijalne  izvedbe:  Lix(Nio33Mno33C0033)O2 (NMCI111), Lix(Nio.sMno.2C00.2)O2
(NMC622), te Lix(Nio.sMno.1Co00.1)O2 (NMC811) [59], pri ¢emu indeksi u simbolima

oznacavaju udio pojedinog materijala.

Primjer 1D elektrode je Zeljezo-fosfat oksid (LiFePOs, kraée LFP). Zeljezo je S$iroko
dostupno, pa su ove ¢elije cjenovno najpovoljniji izbor. Osim toga, Zeljeznu katodu odlikuje
termicka stabilnost, $to Celije temeljene na LFP-u ¢ini opéenito sigurnijima od onith s NMC
katodom. Naime, povecanjem ambijentalne temperature povecavaju se i stope kemijskih
reakcija unutar Celije. U jednom trenutku toplina koju generiraju reakcije postaje veca od
topline koju je mogucée odvesti, pa se u pozitivnoj povratnoj vezi eksponencijalno povecava
temperatura Celije 1 dolazi do njenog trajnog unistenja. Ta pojava naziva se toplinski pobjeg
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¢elije (eng. thermal runaway). S druge strane, LFP ima nizi potencijal od NMC-a, dakle nizu

specifi¢nu energiju [58].

2.3.2. Materijali anode

Danas se u velikoj veéini komercijalnih ¢elija kao anoda koristi grafit (Ce), 2D kristalna
struktura koja se sastoji od tankih slojeva grafena. Radi se o Siroko dostupnom materijalu
niske cijene, dobrih mehanickih svojstava (mala promjena volumena prilikom interkalacije) te
niskog potencijala (kod anode je poZeljan §to nizi potencijal) [58]. Medutim, potencijal grafita
u nekim uvjetima je ¢ak i prenizak, odnosno moZe pasti ispod Li/Li" potencijala $to aktivira
ili pojacava neke procese starenja (vidi poglavlje 3). Stoga se kao alternativa grafitu ponekad
koristi litij-titan-oksid (LisTisO12, krace LTO). LTO je 3D materijal, dakle vrlo niskog
unutarnjeg otpora, ima odli¢na interkalacijska mehani¢ka svojstva (zanemarive promjene
volumena), ali relativno visok potencijal. Celije s LTO anodom prakti¢ki su u potpunosti
otporne na starenje, omogucavaju vrlo visoke snage, ali imaju vrlo nisku gustoéu energije

zbog visokog potencijala LTO-a [58].

Na slici 2.3 dan je komparativni prikaz tri komercijalno najéesée izvedbe litij-ionskih ¢elija:
C-NMC (grafitna anoda i NMC katoda), C-LFP (grafitna anoda i LFP katoda) i LTO-NMC
(LTO anoda i NMC katoda). Tipi¢ni odabiri su, dakle, C-NMC za primjene u kojima je
prioritet gustoca energije, C-LFP kad je prioritet sigurnost, a LTO-NMC kad su Zivotni vijek,
sigurnost 1/ili snaga vrlo istaknuti zahtjevi. Cjenovno je najpovoljniji C-LFP tip zbog

dostupnosti zeljeza, dok cijena titana C-LTO ¢eliju €ini osjetno skupljom od konkurencije.

Specifiéna energija

- C-NMC
—&- C-LFP
LTO-NMC
Snecificni
l\'pECI - Termicka
apacitet ) - T
- stabilnost
Zivotni S Maksm?aina
ijek C-razina
vijek

Cijena

.....

(prireden temeljem podataka iz [60]).
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2.1. Projektiranje celije

Osim prema vrsti materijala koji sudjeluju u pohrani energije, opisanih u potpoglavlju 2.3,
¢elije se dijele 1 prema obliku kona¢nog dizajna na: 1) cilindricne, ii) vrecaste (eng. pouch) te
1i1) prizmaticne ¢elije. Cilindri¢ne Celije predstavljaju klasican 1 jos uvijek najcesce koristen
dizajn, iako je trend u automobilskoj industriji ka prizmati¢nim ¢elijama zbog bolje
iskoristivosti prostora, odnosno vece gustoce energije konacnog baterijskog paketa, ali i vece
razine sigurnosti od propagacije toplinskog bijega [61]. Ipak, u ovom radu razmatrane su
cilindricne Celije jer se takve nalaze u eksperimentalnom vozilu, tj. elektricnom mopedu

(poglavlje 4).

Grada tipi¢ne cilindri¢ne éelije (bez kucista) ilustrirana je slikom 2.4. Celiju &ini traka na
kojoj se nalaze tzv. premazi (eng. coating) materijala koji Cine sve dijelove Celije (usp. sa
slikom 2.1). Ta traka je potom namotana u tzv. Zele namot (eng. jelly roll) koji se postavlja u
ku¢iste ¢elije napunjeno elektrolitom. Osim aktivnih materijala (AM) opisanih u potpoglavlju
2.3, premazi elektrodi sadrze i dodatne primjese koje ne sudjeluju u pohrani naboja, ali
pospjesuju prijanjanje Cestica AM-a (tzv. vezivo, eng. binder) ili elektricnu vodljivost od

strujnog kolektora do svih Cestica AM-a (tzv. vodljivi agens, eng. conductive agent).

Vanjski promjer

Debljina
elektrode

fnutnin_jipmmjer

Premaz negativne elekirode

Premaz negativoe elektrode

Porczni separator I Debljina separatora

Slika 2.4: llustracija grade cilindricne Celije (preuzeto iz [55] i adaptirano).

Osim unutarnjeg i vanjskog promjera koji su parametri cijele celije (slika 2.4), potrebni su jos

sljedeci projektni parametri koji se zadaju za svaku elektrodu zasebno:

e debljine elektrode (dejer ), folije (dfo;) 1 separatora (dsep);

e tzv. punjenje nabojem (eng. capacity loading) Cipqq, izrazeno u mAh/cm?;

e stehiometrijski omjeri x, odnosno y na SoC = 0% 1 SoC = 100%j;

e specificni nabojski kapacitet prvog punjenja Celije (Ci.n) koji predstavlja teoretski
kapacitet AM-a elektrode pomnoZen s razlikom stehiometrijskih omjera, odnosno
dopustenog popunjavanja raspoloZivog kapaciteta kristalne resetke;

e specificni nabojski kapacitet prvog praznjenja celije (Cy40n) koji je nizi od Cigp 1
kvantificira stvaranje pocetnog SEI sloja (vidi poglavlje 3);
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e gustoca AM-a (pyy) 1 ostalih primjesa (pping 1 Pagent); t€

e udio AM-a (eyy) 1 ostalih primjesa (€ping 1 €qgene) U premazu svake od elektroda.
Navedeni projektni parametri, zajedno s fizikalnim svojstvima odabranih materijala, koriste se
za proracun karakteristika ¢elije. U prilogu A dan je detaljniji proracun, a ovdje su izdvojeni
izrazi za dvije kljucne veli¢ine Celije: poroznosti i reverzibilnog kapaciteta. Poroznost

odrazava mjeru u kojoj je premaz elektrode popunjen AM-om i primjesama, a racuna se kao

€ =

_ Vam + Vpina + Vagent _ Croaa <€AM n €bind n Eagent)) 2.3)

Vcoat ClchdcoatEAM Pam  Pbpind pagent
gdje su Vyp, Vping 1 Vagent volumeni AM-a, veziva i vodljivog agenta, V.4, j¢ volumen cijelog

premaza, a d.,q; je debljina premaza.

Sto je premaz gusce popunjen, odnosno §to je poroznost niZa, to ¢ée biti manje prostora za
elektrolit unutar poroznog premaza elektrode. S obzirom da je elektrolit vodi¢ iona litija,
efektivna ionska vodljivost pada sa padom poroznosti, odnosno unutarnji otpor elektrode

raste.

Reverzibilni kapacitet je iskoristivi nabojski kapacitet konacne ¢elije i ratuna se kao

Cioaa
Crev = CldchC&Acoat- (24)
1ch

Analiziraju¢i izraze (2.3) 1 (2.4) moze se uociti kako se visokim punjenjem nabojem povecava
iskoristivi kapacitet celije, ali smanjuje poroznost, odnosno povecava njezin unutarnji otpor.
Ujedno se i smanjuje maksimalna snaga koju baterija moZe isporuciti jer vec¢i otpor znaci i
vece zagrijavanje baterije za istu struju, a time i ubrzano starenje te opasnost od toplinskog
pobjega. S druge strane, povecanjem debljine premaza elektrode povecava se poroznost
(smanjuje otpor), ali smanjuje kapacitet. Naime, kako se moze zakljuiti iz geometrije celije
prikazane na slici 2.4, deblja elektroda znaci i manje ,,namotaja‘ trake u Zele namotu, a time 1
manju ukupnu povrsinu premaza elektrode. Dakle, ukupna povrSina premaza A.,,, obrnuto je
proporcionalna njegovoj debljini d.,,;. Drugim rije¢ima, projektiranje ¢elije je kompromis

izmedu gustoce energije 1 gustoce snage.

Opisanim postupkom projektirane su tri karakteristicne celije sa slike 2.3, a najvazniji
parametri ¢elija izlistani su u tablici 2.1. Celije su projektirane koristeé¢i parametre i dimenzije
iz GT-Autolion baze podataka (unaprijed postavljeni parametri za svaku elektrodu) te
dostupne literature, pri ¢emu je fino podeSavanje nekih parametara kako bi se dobile

ocekivane vrijednosti kona¢nog kapaciteta i/ili poroznosti [10], [56], [62]. C-NMC ocekivano
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ima najveci nabojski i energetski kapacitet. Zanimljivo je primijetiti da, iako C-NMC tip ima
najvedi teorijski specificni kapacitet (vidi sliku 2.3), specifiéni nabojski kapacitet stvarne
¢elije (vidi redak C;.p, u tablici 2.1) priblizno je jednak za sve tri ¢elije. To je zato jer je donji
stehiometrijski omjer x,,;, za NMC postavljen na konzervativnih 0,39 zbog rizika od
uruSavanja slojeva u 2D kristalnoj strukturi kada je ona slabo popunjena s litijjem. Medutim,
kod grafita, iako je takoder slojevite strukture, to nije slucaj jer su slojevi grafena tanji i manji
je rizik od urusavanja te se x,,;, prakticki moze postaviti na nulu [58]. Takoder, moze se
uociti kako LTO-NMC ¢elija ima visi reverzibilni (kona¢ni) nabojski kapacitet od C-LFP
¢elije, ali nizi energetski kapacitet 1 gustocu energije konacne ¢elije. Razlog tomu je nizi OCV

LTO-NMC C¢elije, uzrokovan visim potencijalom LTO anode, $to je detaljnije analizirano u

poglavlju 3.
Tablica 2.1: Popis parametara projektiranih celija.
C-NMC C-LFP LTO-NMC
NMCI111 C LFP C  NMCI11 LTO

Debljina premaza, d qq; [Wm] 77,5 81 59 46 30 45

Debljina folije strujnog kolektora, dg, 15 g 19 10 19 10
[um]
Debljina separatora, dgep [um] 20 20 20

. .. _ o
Stehiometrijski omjer na SoC = 100%, 0.390 0.800 0,061 0,738 0.385 0.656

Xmax [']
Stehiometrijski omjer na SoC = 0%, 0946 | 0,017 0931 0 0.889 0
Xmin [']
Udio aktivnog materijala, €4y [%] 94,0 95,5 | 94,0 | 95,5 94,0 95,5
Radijus Cestice AM-a, R [um] 10 15 0,1 15 10 0,2
Punjenje nabojem, Cjpqq [MAh/cm?] 39 4,5 1,5 | 1,875 1,5 1,875
Povrsina premaza, Agpqe [cm?] 610,5 | 640,8 851,3 883,6 1099 1134

Nabojski kapacitet prvog punjenja,
Cicn [MAD/g]
Nabojski kapacitet prvog praznjenja,
C1ach [mAD/g]

171 372 160 | 372 171 175

156 350 150 | 350 156 150

Poroznost, € [%] 28,6 29,5 | 50,4 | 48,2 29,0 26,1
Reverzibilni nabojski kapacitet, C,.,,
[Ah] 2,17215 1,18283 1,35304
Energetski kapacitet [Wh] 8,06 3,88 3,07
Gravimetrijska gustoca energije
[Whike] 96,48 49,35 34,85
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3. Modeliranje litij-ionskih baterija

U ovom poglavlju opisani su temeljni pristupi modeliranju ¢elija. U prvom potpoglavlju
definiran je napon otvorenog kruga kao razlika potencijala elektrodi ¢elije, a ti potencijali
prikazani su za sva tri najcesca tipa ¢éelija. U sljede¢em potpoglavlju opisana su dva pristupa
fizikalnom modeliranju, dok su u treCem potpoglavlju detaljno analizirani modeli u obliku
nadomjesnih elektricnih krugova. Konacno, u posljednjem potpoglavlju predstavljeni su
modeli tri dominantna procesa starenja grafitne anode. U svrhu ilustracije modela koriSteni su
simulacijski modeli ¢elija projektiranih u poglavlju 2, simulirani u programskom okruzenju

GT-Autolion prikazanom u poglavlju 4.

3.1. Napon otvorenog kruga

Na slici 3.1 prikazani su potencijali elektrodi sve tri ¢elije iz tablice 2.1, dobiveni simulacijom
sporog praznjenja (razina C/20) na rasponu SoC-a od 100% do 1%. U prvom stupcu, odnosno
na slikama 3.1a 1 3.1c, potencijali su prikazani u funkciji ispraZznjenog naboja, dok su u
drugom stupcu, tj. na slikama 3.1b i 3.1d, oni prikazani s obzirom na stehiometrijske omjere
elektrodi. Koli¢ina ispraznjenog naboja razli€ita je za sve tri ¢elije zbog razli¢itog nabojskog
kapaciteta s kojim su projektirane, dok je minimalni stehiometrijski omjer konzervativnije
postavljen za praznjenje NMC elektrode zbog krhkije 2D kristalne reSetke (vidi takoder
tablicu 2.1). Kako je opisano u poglavlju 2, prilikom praZznjenja celije litij prelazi s negativne
na pozitivnu elektrodu, $to znaci da stehiometrijski omjer anode pada, a katode raste. Nadalje,
povecanjem koncentracije litija u materijalu, dakle rastom stehiometrijskog omjera, pada
potencijal tog materijala u odnosu na Li/Li", pa zato tijekom praznjenja potencijal katode
pada, a anode raste. Usporeduju¢i razli¢ite materijale elektrodi, moze se primijetiti kako je u
slucaju katode potencijal NMC-a ve¢i od onog LFP-a, dok je kod anode potencijal LTO-a
znatno visi od potencijala grafita, Sto su ocekivani rezultati s obzirom na prezentirano u

poglavlju 2.

Na slikama 3.2a 1 3.2b prikazani su isti profili potencijala katode i anode, ali ovog puta u
funkciji SoC-a koji je u punom rasponu [0, 1] definiran izmedu minimalnih 1 maksimalnih
dopustenih stehiometrijskih omjera svake elektrode. Razlika tih potencijala naziva se

naponom otvorenog kruga ¢elije (open-circuit voltage, OCV, slika 3.2¢) i predstavlja jedan od
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temeljnih parametara svih modela ¢elije. Moze se vidjeti kako je OCV najvisi kod C-NMC

¢elije, a najnizi kod one s LTO anodom, $to je uzrok razli¢itim gravimetrijskim gusto¢ama

energije iz tablice 2.1.
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Slika 3.1: Simulirani potencijali pozitivne (ai b) i
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negativne (c i d) elektrode za slucaj sporog

praznjenja tri tipa celija iz tablice 2.1, prikazani u funkciji ispraznjenog naboja (a i c) te

stehiometrijskih omjera elektrodi (b i d).
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Slika 3.2: Potencijali a) pozitivne i b) negativne elektrode u funkciji SoC-a, te c) napon otvorenog
kruga (OCV) kao razlika ta dva potencijala takoder u funkciji SoC-a.
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S obzirom na to da je iznos OCV-a vezan samo uz kemijsku strukturu ¢elije, ali ne i njezin
dizajn (projektirani kapacitet, oblik i sl.), OCV(SoC) karakteristika lako se generalizira, pa se
Cesto koristi kao ogledna tablica (eng. look-up table) ili unaprijed podeSeni regresijski model.
Doduse, OCV (pozitivno) korelira sa temperaturom i u manjoj mjeri sa starenjem (negativno),
tako da se u zahtjevnijim primjenama i te ovisnosti trebaju modelirati, $to otezava

parametrizaciju, posebno za primjenu u stvarnom vremenu.

3.2. Fizikalni modeli

Fizikalni modeli nastoje opisati glavne fizikalne procese unutar celije, tj. procese koji
upravljaju glavnom dinamikom (pohranjivanjem naboja) te procese koji su odgovorni za
starenje ¢elije, odnosno djelomicni gubitak moguénosti pohrane naboja. U ovom potpoglavlju
opisana su dva fizikalna modela glavne dinamike, dok su modeli procesa starenja opisani u
potpoglavlju 3.4. U prvom odjeljku opisan je najjednostavniji fizikalni model reduciranog
reda, koji je koristan za dublje razumijevanje temeljnih principa rada ¢elije, ali i za primjene u
stvarnom vremenu. Potom je u drugom odjeljku u glavnim crtama predstavljen najpoznatiji

fizikalni model punog reda.

3.2.1. Jednocesti¢ni model

Jednocesti¢ni model (eng. Single Particle Model, SPM) modelira svaku elektrodu kao jednu
Cesticu idealiziranog sfernog oblika, dok je u osnovnom obliku SPM-a elektrolit zanemaren
(postoje 1 SPM modeli s uklju¢enim elektrolitom, vidi pregled podrucja iz poglavlja 1). Zbog
svoje jednostavnosti, SPM je dobar primjer za razumijevanje glavnih fizikalnih procesa koji
odreduju dinamiku naponskog odziva celije, pa je stoga u nastavku predstavljena
implementacija i simulacija osnovnog SPM-a (preuzetog 1 adaptiranog temeljem [11]). Model

proracunava promjene prostorne koncentracije litija unutar elektrode prikazane ¢esticom:

dc
5 =V (0vo), (3.1)

gdje je ¢ [mol/m?] koncentracija litija u Gestici, a D [m?/s] koeficijent difuzije (ili difuzivnost)
fizikalnog svojstva materijala Cestice. Dakle, vremenska promjena koncentracije litija u

Cestici uzrokovana je difuzijom zbog prostornog gradijenta koncentracije unutar cestice.

Model se u razmatranom slucaju sastoji od samo jedne cestice radijusa 10 pum, koja
predstavlja pozitivnu elektrodu C-NMC ¢elije iz tablice 2.1. Model je implementiran u
programskom okruZenju Matlab, diskretizacijom cestice metodom konaénih volumena u 20
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ljuski jednako razmaknutih u radijalnom smjeru, a postupak je detaljnije opisan u prilogu B.1.
Koncentracija je inicijalizirana uniformno unutar Cestice, a poremecaj su skokovite strujne
pobude koje trenutno mijenjaju koncentraciju na povrSini Cestice, dok se prostorna
koncentracija mijenja po difuzijskoj jednadzbi (3.1). Na slici 3.1 dani su rezultati simulacije.
Slika 3.1b prikazuje prvih 1800 s simulacije, a slika 3.1c sljede¢ih 3600 s. Na apscisi obje
slike je radijus Cestice, a na ordinati koncentracija litija. Za svaku sekundu simulacije
prikazana je po jedna linija koja spaja tocke koncentracije na svakoj diskretnoj vrijednosti
radijusa (ljuske), a linije su obojane prema vremenu simulacije tako da toplija boja oznacava

viSe proteklog vremena.

Cestica je inicijalno prili¢no puna litijem, kako se vidi na slici 3.1b. Maksimalna koncentracija
litija iznosi ¢,,q, = 12.000 mol/m3, iz Gega se moze izraunati maksimalni nabojski kapacitet
Cestice, odnosno koli¢ina naboja kada je koncentracija jednaka c,,,, po cijelom volumenu

Gestice:

4 F
Cspu = 5 MR Cimax 3¢50 = 1,35+ 1077 Ah, (3.2)

gdje je F =96.485 As/mol Faradeyeva konstanta, a R je radijus Cestice. U trenutku t =0s
pocinje skokovita strujna pobuda praznjenja (deinterkalacije) Cestice s gustoom struje od
0,89 A/m? (0,8 C), prikazana plavom bojom na slici 3.1a. Litij blize povrSini elektrode najbrze
napusta Cesticu, pa i koncentracija najbrze opada na najvecim udaljenostima od sredista
Cestice. Kako odmice vrijeme strujne pobude, povecava se gradijent koncentracije u
radijalnom smjeru Cestice. Potom, u trenutku t = 1.800 s pobuda prestaje, a koncentracija se
difuzijom izjednacava (slika 3.1c) te nakon odredenog vremena, tzv. vremena relaksacije, ona

ponovno postaje uniformna kao na pocetku simulacije, samo ovaj put nizeg iznosa.

Potencijal éelije ovisi o koncentraciji litija na povrsini &estice?, c;,. U ovom primjeru radi se
o iznosu koncentracije na radijusu od 10 um, odnosno vrijedi ¢;, = ¢(R = 10 um). U slucaju
relaksirane celije, kada se koncentracija difuzijom izjednacila uniformno po cestici, vrijedi
Cse = Cavg»> EdJ€ J€ Cgyg sTednja vrijednost koncentracije u radijalnom smjeru Cestice. S druge
strane, tijekom 1 neposredno nakon prestanka strujne pobude te vrijednosti su razli¢ite zbog
prethodno opisanog procesa difuzije litija. Na slici 3.1a crvenom bojom prikazan je potencijal

simulirane celije, ¢>poz(Cs,e/Cmax), gdje je ¢po-() ogledna tablica dobivena na temelju

2 Koncentracija na povrsini elektrode oznadava se sa indeksom 's, e', koji oznacava da se radi o granici izmedu

¢vrste tvari i elektrolita (eng. solid-electrolyte).
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potencijala NMC elektrode, prikazanog plavom bojom na slici 3.2a. Vidi se kako u trenutku
prestanka strujne pobude (t = 1.800 s) vrijedi ¢5, < Cgyg, dok se daljnjim tijekom simulacije
Cse Povecava, pa se time i povecava potencijal ¢, sve dok se koncentracija ne relaksira na
Cse = Cavg- S obzirom da velike gustoCe energije zahtijevaju visoke maksimalne
koncentracije litija, vremena relaksacije napona mogu biti dugacka tj. radi se o sporoj
prijelaznoj pojavi. U trenutku t = 5.400 s potom pocinje novi opteretni strujni profil, koji je
po obliku i trajanju jednak prethodnom, ali sa suprotnim predznakom struje jer se radi o

punjenju Cestice. Naponski odziv, kao 1 promjene prostorne koncentracije (koje ovdje nisu

prikazane), jednaki su kao u prethodno diskutiranoj fazi praznjenja.

Opisani SPM model modelira samo jednu Cesticu jedne elektrode, u ovom slu¢aju katode.
SPM model cijele ¢elije ¢elije dobio bi se postavljanjem jednakog modela, ali s drugacijim
vrijednostima parametara poput ¢y, R ili D te obrnutog predznaka strujnog opterecenja.

Naime, struja praznjenja katode predstavlja struju punjenja anode i obratno.

Slika b) Slika ¢)
1 1
e 4.2
s a) -
B -
41 =
f'_ 0.5 : R
% - 3.9 :;
= | \ \ | 3.7
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Vrijeme simulacije [s]
5400
— 10000 10000 o
E 9000} 9000F  €) 4200 =
[=] —
£ 8000F 8000f 3600 2,
p 2
< EEE— =]
= 70001 T000F - “‘"»,_,,_}k 3000 '5‘
=) . E
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Slika 3.3: Rezultati simulacije SPM-a: a) strujna pobuda (plavo) i potencijal elektrode (crveno) te

koncentracija litija po radijalnoj osi Cestice za b) prvih 1.800 s i ¢) sljedecih 3.600 s simulacije.
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3.2.2. Preciznija definicija SoC-a

S obzirom na prikazani primjer, moze se postaviti preciznija definicija SoC-a ¢elije od one
dane u poglavlju 2. Naime, SoC ¢elije opisane SPM modelom, omjer je srednje koncentracije

litija u Cestici 1 njegove maksimalne koncentracije:

Cavg

SoC = (3.3)

Cmax
Uzme li se u obzir ¢injenica da se u praksi, kako je pojasnjeno u poglavlju 2, ne dopusta

potpuno puna ili potpuno prazna ¢éelija, SoC se moze zapisati kao:

Cavg — X
SoC = Cmax ™" (3.4)

)
Xmax — Xmin

gdje su X, 1 Xpma, minimalni 1 maksimalni stehiometrijski omjeri za koje u praksi vrijedi

Xmin > 01 Xy, < 1 (vidi tablicu 2.1 za vrijednosti iz prakse).

S obzirom da u praksi ipak nije moguce mjeriti koncentracije iona u ¢esticama elektrode, SoC

se definira s obzirom na naboj koji je ¢elija isporucila ili prihvatila:

Soc = b 3.5

o=~ (3.5)

gdje je C, nazivni nabojski kapacitet celije, a negativan predznak odraZava uobicajenu
konvenciju da pozitivna struja oznacava struju praznjenja celije [9] (vidi takoder smjer struje

na modelima sa slike 3.6).

3.2.3. Doyle-Fuller-Newmanov model (DFN)

Doyle-Fuller-Newmanov (DFN) model je fizikalni model baterije punog reda, a sastoji se od
pet temeljnih jednadZbi koje modeliraju kretanje iona litija te dinamiku naboja i elektri¢nog
potencijala u elektrodama i elektrolitu [11], [63]. U ovom se radu DFN model, kakav je
implementiran u okviru programskog alata GT-Autolion (vidi poglavlje 4), koristi u najvecoj
mjeri za kreiranje profila starenja baterije, temeljem kojih se potom tvori podacima voden
model starenja iz poglavlja 8. U ovom odjeljku navedene su i kratko opisane jednadzbe DFN

modela, kako bi se dobio uvid u njegovu strukturu.

Prve dvije jednadzbe DFN modela modeliraju kretanje naboja unutar Cestice aktivnog
materijala elektrode, tj. elektrona pod utjecajem elektricnog polja i atoma litija pod utjecajem
difuzije. Sljedece dvije jednadZbe modeliraju kretanje iona litija i dinamiku potencijala u

elektrolitu, dok posljednja, tzv. Butler-Volmerova jednadzba spreze prethodno predstavljene
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modele elektrode i elektrolita, odnosno opisuje kretanje litija izmedu Cestice elektrode i

elektrolita.
1. Jednadzba oc¢uvanja naboja u homogenoj Cestici AM-a:

V- ig =V-(—aV¢s) =0, (3.6)
gdje je iy [A/m?] vektor gustode elektriéne struje kroz Gesticu AM-a, ¢, [V] je elektri¢ni
potencijal Cestice, a d [S/m] je koeficijent elektricne vodljivosti AM-a. Prva dva izraza s
lijeve strane jednadzbe (3.6) dobivaju se primjenom operatora divergencije V na jednadzbu
vektorskog oblika Ohmovog zakona: iy = 0E = —oV¢g, gdje je E [V/m] vektor elektri¢nog
polja. Jednadzba o¢uvanja naboja implicira kako divergencija vektorskih polja iy i V¢bg unutar
Cestice AM-a mora biti jednaka nuli, odnosno da polje ne izvire niti ponire u ¢estici. Drugim

rijeCima, elektri¢ni naboj se ne stvara, uniStava, niti pohranjuje unutar ¢estice AM-a [11].

2. JednadZba ocuvanja mase u homogenoj ¢estici AM-a (analogno SPM-u, vidi (3.1)):

dc
a_ts = V- (DsVcy), (3.7)

gdje je ¢, [mol/m?®] funkcija prostorne koncentracije litija unutar volumena ¢estice AM-a, a D
[m?/s] koeficijent difuzije AM-a. Usporedujuci izraz za ouvanje naboja (3.6) i onaj o¢uvanja
mase (3.7), moze se primijetiti slicnost izmedu vektorskih polja elektriénog potencijala ¢ 1
prostorne koncentracije cg. Interpretacija te slicnosti jest u sljede¢em: razlike u elektriénom
potencijalu uzrokuju kretanje elektricnog naboja, dok razlike u prostornoj koncentraciji
uzrokuju difuziju, odnosno kretanje mase. Ovog puta, medutim, divergencija gradijenta
vektorskog polja ¢; nije jednaka nuli kao u jednadzbi (3.6), Sto znaci kako se poniranje ili
izviranje polja iz Cestice kompenzira vremenskom promjenom koncentracije litija unutar
Cestice. Drugim rijecima, atom litija moze se, za razliku od elektricnog naboja, pohraniti u

Cestici AM-a.
3. Jednadzba oCuvanja mase u homogenom elektrolitu:

i, - Vt?

dc,
5c =V (DeVee) -

gdje indeks 'e' oznacava da pripadne vrijednosti oznacavaju veli¢ine u elektrolitu. Jednadzba

— V- (cvp), (3.8)

opisuje kako se ioni litija duz elektrolita gibaju zbog 1) difuzije prema gradijentu
koncentracije (prvi ¢lan desnog dijela jednadzbe), ii) konvekcije zbog elektri¢nog polja (drugi
¢lan) te ii1) migracije zbog kretanja otapala elektrolitske otopine (treci Clan) [11].

4. Jednadzba ¢uvanja naboja u homogenom elektrolitu:
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2KRT (1 dinf,

Vil =V <_Kv¢e ~F dlnc,
e

)(tg - 1)Vlnce) =0, (3.9)
koja izrazava Cinjenicu da je elektrolit elektricki neutralan, sli¢no jednadzbi (3.6).

5. Gustoca struje interkalacije naboja u ¢esticu elektrode je

[ 1—a)F F
Jint = %O{exp <%U> —exp (—;—TU)}, (3.10)

gdje je i tzv. gustoda struje izmjene (eng. exchange current density) kada nema opterecenja

¢elije, a n je tzv. prepotencijal (eng. overpotential):

N =¢s—be = bocv — ipRspr (3.11)
gdje su ¢; 1 ¢, potencijali Cestice, odnosno elektrolita, a ¢,., je ravnotezni potencijal
elektrode (slike 3.2a i 3.2b). Gustoca struje oznacena s j [mol/m?/s] predstavlja gustoéu toka
iona litija, a pretvorba u gustocu struje i [A/m?*] vrii se pomoc¢u Faradeyeve konstante F,
odnosno izrazom j = i/F. Daljnja pretvorba u jakost struje i [A] pokazana je u prilogu B.1
izrazom (B.9). Clan i,Rsz; modelira pad napona zbog tankog filma na povrdini &estica

elektrode, tzv. SEI sloja (vidi odjeljak 3.4.2).

Eksponencijalni c¢lanovi u jednadzbi (3.10) opisuju reakcije interkalacije (2.2) 1
deinterkalacije (2.1) u svakoj elektrodi. Kada nema opterecenja, na elektrodama se te reakcije
razvijaju u omjeru odredenom koeficijentom balansa a (obi¢no se modelira podjednaka stopa
obje reakcije, odnosno a = 0,5 [10]). S druge strane, kada se celija optereti, na svakoj
elektrodi prevladava jedna reakcija s obzirom na predznak prepotencijala n [63]. Primjerice,
prilikom praznjenja Celije, anoda se prazni, dakle litij deinterkalira uz negativan n,, dok se
katoda puni litijem u procesu interkalacije, zbog Cega je n, pozitivan. Iz toga slijedi kako ¢e

gustoce struja anode 1 katode biti:

] lo,a (1—-a)F aF io,a aF
Jintan = T\ €XP\ T pp Tla | T €XP (_ﬁna) ¥ TR eXP (‘ﬁ’?a): (3.12)

] lo,c (1-a)F aF lo,c (1-a)F
Jintkat = 1 €XP |~ Tlc | — exp (_ﬁnc) ~ g exp| = e ) (3.13)

Valja istaknuti kako u opcenitom slucaju struja interkalacije j;,; nije jednaka ukupnoj struji

R

Celije j, zbog procesa starenja na koje odlazi jedan dio struje, j, = jint + jstarenje (Vidi

potpoglavlje 3.4).
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3.3. Modeli u obliku nadomjesnih elektri¢nih krugova (ECM)

ECM-ovi se temelje na direktnom modeliranju impedancije ¢elije elementima strujnog kruga.
U prvom odjeljku opisan je standardan postupak identifikacije impedancijskog odziva
elektrokemijskih celija u kompleksnoj ravnini, te su diskutirani karakteristi¢ni dijelovi tog
odziva i nacin na koji se oni modeliraju elementima strujnog kruga. Potom su prikazana cetiri
ECM-a razlicite kompleksnosti te je ilustriran nacin na koji oni modeliraju referentni
impedancijski odziv. Na kraju je prikazana ovisnost otpora Celije o radnim tockama SoC-a i

temperature, dobivena simulacijom opisanog postupka identifikacije impedancije.

3.3.1. Elektrokemijska impedancijska spektroskopija

Jedan od standardnih elektrokemijskih postupaka karakterizacije impedancije celije jest
elektrokemijska impedancijska spektroskopija (EIS). U EIS postupku éelija se pobuduje
strujnim sinusnim signalom frekvencije f, te niske amplitude kako bi radna tocka celije
(definirana SoC-em 1 temperaturom) ostala nepromijenjena, a odziv napona bio takoder

sinusoidalan [24], [64]:

i(t) = |11e/3m0), (3.14)
u(t) = |U|e/Crft+d), (3.15)
Omyjer signala odziva i pobude tada predstavlja kompleksnu impedanciju ¢elije na frekvenciji

signala pobude:

u(t) U0 | .
O =Tre /¢ =|Zle7/? = —j|Z| si 3.16
i e e - Zle? = 12l cos(¢) = jiZ] sin(@). (3.16)

EIS se provodi na cijelom spektru frekvencija od interesa, a dobivene tocke impedancije Z(f)
prikazuju se Nyquistovim dijagramom, kako je ilustrirano na slici 3.4. Valjda naglasiti kako je
uobicajeno da se imaginarna os invertira jer je impedancija Celije pretezito kapacitivna (na

frekvencijskom podrucju od interesa).

Pri najvisim frekvencijama impedancija je induktivnog karaktera, Sto se ocituje u padu
impedancijske karakteristike ispod realne osi. Taj dio impedancijskog spektra moze se, stoga,
modelirati induktivitetom, ali se u veéini slucajeva zanemaruje jer tako visoke frekvencije
nisu od znacaja u automobilskim BMS-ovima [24]. Na sjeci$tu dijagrama s realnom osi nalazi
se omski otpor R,,n,, @ on se modelira obi¢nim otpornikom. Pri srednje visokim
frekvencijama dominira prolazak iona litija kroz dvosloj, a impedancijska karakteristika slici
polukruznici. To je o€ekivano s obzirom da dvosloj, kako je diskutirano u poglavlju 2, ¢ini
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sloj razdvojenih naboja na granici ¢vrste tvari i elektrolita. Ta struktura sugerira kapacitivno
djelovanje, a impedancijski odziv kondenzatora s paralelno spojenim otpornikom (paralelnog
RC clana) zaista jest polukruznica u kompleksnoj ravnini. Dvosloj se stoga obi¢no modelira
paralelnim RC clanom C¢iji otpor se postavlja na vrijednost Sirine po Xx-osi spomenute
»polukruznice®, a predstavlja otpor koji ioni litija savladavaju pri prolasku kroz dvosloj i
naziva se otporom prijelazu naboja (eng. charge transfer resistance, R.). Vrijednost
kapaciteta kondenzatora postavlja se tako da vremenska konstanta odgovara tocki s najvisSim

iznosom kompleksnog dijela, odnosno frekvenciji f; sa slike 3.4.

Polukrug predstavlja dvosloj na kontaktu Dio s konstantnom fazom predstavlja
- aktivnog materijala i elektrolita proces difuzije iona u elektrolitu i
(f=1-10° Hz) Cestici aktivnog materijala
(vrlo niske frekvencije)

Vremenska konstanta
dvosloja, 7., = L/f,,

Im {7}

Omski otpor R,,,, na sjeciS$tu s imaginarnom osi A
p g ] g I Serijski otpor, R,

(f=10*—10° Hz)

Induktivni karakter
(vrlo visoke frekvencije)

Re {7}

Slika 3.4: llustracija odziva impedancije celije, dobivenog elektrokemijskom impedancijskom
spektroskopijom (EILS) i prikazanog Nyquistovim dijagramom [64], [65].
Konacno, pri jako niskim frekvencijama u celiji dominiraju procesi difuzije iona unutar
cestice AM-a 1 kroz elektrolit, a impedancijski odziv na ovim frekvencijama karakterizira
konstantna faza (pravac na desnom dijelu slike 3.4). Taj niskofrekvencijski difuzijski dio

moze se modelirati tzv. elementom konstantne faze (eng. Constant Phase Element, CPE) [25]:

CPE (3.17)

" Deps (o)™’
gdje konstante D¢pr 1 n € (0,1) predstavljaju koeficijente CPE-a neovisne o frekvenciji, pri
¢emu se moze primijetiti kako za koeficijente n = 01 n = 1 CPE prelazi u otpornik, odnosno
kondenzator. S obzirom na to da n nije cijeli broj, modeli s CPE-ima bit ¢e razlomljenog reda
(eng. fractional-order model). Takve modele ¢ine tzv. razlomljene diferencijalne jednadzbe

(eng. fractional differential equations) koje se ne mogu se direktno implementirati u
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simulacijsko okruzenje poput Matlab/Simulinka. Zbog toga, CPE se cesto aproksimira
serijskim spajanjem paralelnih RC ¢lanova. U teoriji, potrebno ih je beskona¢no mnogo, no u
praksi se moze odabrati konacan broj, ovisno o Sirini frekvencijskog podrucja kojeg se zeli
pokriti modelom, te to¢nosti aproksimacije koja se Zeli posti¢i. Na slici 3.5 prikazani su
frekvencijski odzivi amplitude i faze Cetiri RC c¢lana te njihove sume. RC ¢lanovi ru¢no su
parametrirani tako da njihova suma pokazuje priblizno konstantnu fazu u rasponu frekvencija
10° — 10° Hz. Ukljuéenjem dodatnih RC ¢&lanova moZe se postiéi pokrivanje Sireg
frekvencijskog podrucja ili pak konstantnije faze (to¢nije aproksimacije) u ve¢ odabranom

frekvencijskom spektru.
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Slika 3.5: lustracija modeliranja CPE-a pomocu Cetiri serijski spojena paralelna RC clana.

Osim za modeliranje difuzijskog dijela karakteristike, CPE-i su korisni 1 za toCnije
modeliranje dvosloja. Naime, pazljivijim promatranjem dijela impedancijske karakteristike sa
slike 3.4 koji odgovara dvosloju, moze se primijetiti kako se ipak ne radi o polukruznici, kao
kod opceg RC c¢lana, ve¢ je ona polegnuta u svojevrsnu poluelipsu. ,,Spustanje* odziva RC
¢lana moZe se posti¢i zamjenom kondenzatora sa CPE c¢lanom, gdje koeficijent n modelira

spomenutu ,,visinu* poluelipse na imaginarnoj osi.

3.3.2. Tipi¢ni nadomjesni krugovi
U prethodnom odjeljku opisani pristup izravnom modeliranju impedancije ¢elije naziva se
modeliranje nadomjesnim elektricnim krugom (eng. Equivalent-Circuit Model, ECM). Na
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slici 3.6 prikazane su Cetiri moguce varijante: a) ECM prvog reda, b) ECM drugog reda, c)
ECM prvog reda proSiren jednim CPE c¢lanom, te d) ECM prvog reda proSiren s dva CPE
Clana. Modeli na slikama 3.6c i 3.6d izravno odrazavaju prethodno spomenut pristup
modeliranju: omski otpornik, RC ili R-CPE ¢lan modela dvosloja (jer, kako je diskutirano na
kraju odjeljka 3.3.1, visina odziva RC ¢lana moze se spustiti zamjenom kondenzatora sa CPE-
om) i CPE model difuzije. S druge strane, modeli na slikama 3.6a 1 3.6b predstavljaju

pojednostavljene modele cjelobrojnog reda, odnosno bez CPE-ova.

1 1
a) 4:'—? b) LI L |
Raifg Ry Rairs
ip — i
Rohm + Bet + Rotm ¥ ¥ o+
[ [
Caiss :
Upe(S0C) e U, S Une(800) Cet Cuss Uy
C) Ry d) Ry
L1 ZO L >y
Roh m | | C‘PEQ + Rohm > - (‘PEg
Coet CPE
<+ UnelS00) ’ Up 7> UnelS00) : U

Slika 3.6: Cetiri razmatrana ECM-a: a) ECM prvog reda, b) ECM drugog reda, te ECM-ovi prvog
reda prosireni s ¢) jednim, odnosno d) dva CPE-a.
U nastavku je dan prikaz impedancijskih odziva u obliku Nyquistovog dijagrama (slika 3.7) 1
frekvencijskog odziva (slika 3.8) za sva cetiri ECM-a sa slike 3.6. Modeli su numericki
(ru¢no) parametrirani (parametri su dani u prilogu B.2) tako da modeliraju referentnu
impedanciju dobivenu simulacijom EIS postupka na DFN modelu C-NMC ¢elije iz tablice
2.1, u radnoj tocki 20 °C 1 SoC = 50%. Simulacija je provedena u programskom okruzenju

GT-Autolion (vidi poglavlje 4) koriste¢i ugradeni EIS simulacijski mod.

Plavom 1 crvenom bojom na obje slike prikazani su impedancijski odzivi ECM-a prvog,
odnosno drugog reda, a magentom referentni odziv. Svaki RC ¢lan predstavlja jedan polukrug
u kompleksnoj ravnini na slici 3.7, a odzivi dvaju modela preklapaju se u desnom, manjem
polukrugu (onom na nizim frekvencijama) jer je RC ¢lan ECM-a prvog reda podesen tako da
modelira sporu difuziju (vidi slike 3.6a 1 3.6b). Sli¢cno se moze uociti 1 na frekvencijskom
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odzivu slici 3.8 gdje se odzivi modela prvog i drugog reda poklapaju na niskim frekvencijama,
a oba modela poklapaju se s referentnim odzivom na prijelazu izmedu prijenosa naboja kroz
dvosloj 1 difuzije, dakle u okolici 38 mQ na realnoj osi slike 3.7, odnosno na srednjim
frekvencijama (0,1-100 Hz) na slici 3.8. Na visokim frekvencijama, koje odgovaraju
prijenosu naboja kroz dvosloj (15-38 mQ, >100 Hz), stvarna impedancija u kompleksnoj
ravnini ipak nije polukruznica, nego poluelipsa, pa ECM drugog reda inherentno sadrzi
pogresku modeliranja, dok ECM prvog reda uopée ne modelira impedanciju na tim

frekvencijama, nego impedancijski odziv ,,ponire u tocki serijskog otpora Rj;.

Zelenom bojom prikazan je impedancijski odziv ECM-a prvog reda s CPE; elementom (slika
3.6¢). Odzivi na slikama 3.7 1 3.8 pokazuju kako takav ECM bolje modelira referentni odziv
pri niskim frekvencijama, no pri vi§im frekvencijama jo§ uvijek postoji pogreska modeliranja
zbog pojednostavljenog, RC modela dvosloja. Ukljucivanjem elementa CPE; umjesto
kondenzatora (slika 3.6d), moguée je reducirati polukruznicu u poluelipsu (crni odzivi), ¢ime
se postize da odzivi dobro prate referentni EIS odziv na cijelom razmatranom frekvencijskom

spektru (slike 3.7 1 3.8).

12 -
10
— 8r
S
= o6
N /
= 4 J @ EIS simulacija
E- e ECM |.reda
2r = = ECM 2.reda
L ECM sa CPE,
0 = = ECMsaCPE, i CPE,
) 1 1 | | | | |
10 15 20 25 30 35 40 45

Re {7} [mQ ]

Slika 3.7: Impedancijski odziv Celije dobiven simulacijom EIS-a (magenta) te odzivi ECM-a prvog
(plavo) i drugog reda (crveno) te modificiranih ECM-ova s jednim (zeleno) i dva (crno) CPE-a.
Medutim, u estimaciji orijentiranim primjenama, koriStenje CPE-ova izbjegava se zbog
problema s modelom razlomljenog reda, odnosno visokog reda nadomjesnih RC clanova
kojim se moze priblizno opisati. Nadalje, dinamika prijenosa naboja kroz dvosloj je vrlo brza
1 dovoljno ju je opisati jednim otpornikom R; koji zajedno sa R,y,, €ini otpor R u formulaciji
ECM-a prvog reda. Za potrebe projektiranja estimacijskog algoritma iz poglavlja 6 odabran je

stoga model sa slike 3.6a, gdje Clan R, ||C, modelira sporu difuzijsku dinamiku. Po potrebi,
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red modela moze se povecati dodavanjem dodatnih RC €lanova u seriju s R,C,. Medutim, za
razliku od modela 2. reda sa slike 3.6b, koji je namijenjen modeliranju dvosloja, ti dodatni RC
¢lanovi bili bi podeseni tako da povecavaju Sirinu nisko-frekvencijskog podrucja na kojem
ECM modelira difuziju i to u smjeru niskih frekvencija (nize od 0,1 Hz na slici 3.8), slicno
kao na slici 3.5. Pritom ostaje opravdano pitanje u kojoj je mjeri povecanje to¢nosti
niskofrekvencijskog odziva relevantno da moze opravdati poveéanje slozenosti estimatora,

uvjetovano povecanjem reda modela.

s EIS simulacija

2] [dB]

e ECM 1. reda
-35H = = ECM 2. reda
ECM sa CPE,
= = ECM saCPE,iCPE,

107! 10° 10! 102 103 10

=30
1072 107!

piiil iios il il iiiaiiiil ioia il
102 10° 10 10° 10°
Frekvencija [Hz]

i i 1
10"

10!

Slika 3.8 a) Amplituno- i b) fazno-frekvencijski odziv impedancije celije: referentni fizikalni model
celije (magenta), odzivi ECM-a prvog (plavo) i drugog reda (crveno) te prosirenih ECM-ova s jednim
(zeleno) i dva CPE-a (crno).

3.3.3. Ovisnost impedancijskog odziva o SoC-u i temperaturi

Na slici 3.9 prikazani su rezultati simulacije EIS eksperimenta uz primjenu DFN modela
referentne C-NMC ¢elije (postavljenog u Autolion programskom alatu) za razli¢ite vrijednosti
SoC-a i razli¢ite temperature ¢elije. Na slikama 3.9a 1 3.9¢ prikazani su Nyquistovi dijagrami,
dok je na slikama 3.9b i1 3.9d dan serijski otpor Ry = R,pm + R U Ovisnosti o temperaturi,

odnosno SoC-u.

Na slici 3.9a moZe se vidjeti kako oba otpora rastu s padom temperature, a na slici 3.9b vidi se
kako je ta ovisnost eksponencijalna. To je tipi¢no za elektrokemijske Celije, jer stopa kemijske
reakcije eksponencijalno ubrzava s povecanjem temperature (a otpor je efektivno nizi kod

brZe reakcije) prema Arrheniusovoj jednadzbi [24]:
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Eger (1 1
Rg = Rgyer €Xp R \Too, 7)) (3.18)
re

gdje su R 1 Ry ref serijski otpori na temperaturama T, odnosno Ty..r, Eqc j€ tzv. aktivacijska

energija koja predstavlja minimalnu energiju reaktanata potrebnu za nastupanje kemijske
reakcije (ona je, dakle, svojstvo materijala i odreduje se eksperimentalnim putem), a R je

plinska konstanta.

15 20 25 30 35 40

40 50
) Temperatura [°C
Re {7} [mQ ] peratura [*C]
C) ——SoC=10% SoC = 60% d)
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Slika 3.9: Rezultati EIS simulacije nad DFN modelom C-NMC C¢elije za razlicite vrijednosti a)
temperature i c) SoC-a Celije te serijski otpor R u funkciji b) temperature i d) SoC-a.
Na slici 3.9c moZe se uociti kako se ohmski otpor R,p,, ne mijenja sa SoC-em, S$to sugerira
kako je uzrok ovisnosti serijskog otpora Ry o SoC-u, prikazane slikom 3.9d, jest otpor
prijelazu naboja kroz dvosloj, R... Dobivena relacija R, (SoC) moZe se objasniti izvodom
aproksimativnog izraza za racunanje otpora R.. Naime, razvojem u Taylorov red izraza za
gustocu struje kroz dvosloj (3.10), omjer razlike potencijala Cestice 1 elektrolita (dakle,

napona dvosloja) 1 gustoce struje kroz dvosloj moze se zapisati kao [11]:

¢S ¢e 1?]
°t Jint lOF [ ] ( )

Ovisnost R..(SoC) tada proizlazi iz ¢injenice da gustoéa struje izmjene i, [A/m?] ovisi o
stehiometrijskom omjeru Cestice prema izrazu koji se moze pronaci u [11]. Izraz (3.19), u
kojem se i, parametrira prema podacima iz primjera u [11], proracunat je za obje elektrode i
prikazan po cijelom rasponu stehiometrijskih omjera na slikama 3.10a i 3.10b. Na slici su
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takoder ucrtani minimalni 1 maksimalni stehiometrijski omjeri koji definiraju 0 % i 100 %
SoC-a projektirane C-NMC ¢elije iz tablice 2.1. MozZe se primijetiti kako su stehiometrijski
omjeri na 0 % SoC-a postavljeni vrlo nisko za anodu, odnosno visoko za katodu, dok su, s
druge strane, na 100 % SoC-a oni ipak konzervativnije postavljeni, posebno za NMC katodu
(razlozi su diskutirani u poglavljima 2 i 3). Zbog te nesimetrije u odabiru minimalnih i
maksimalnih stehiometrijskih omjera, ukupni R.; ¢elije, koji se racuna kao zbroj R.; otpora
obje elektrode (slika 3.10c), bit ¢e veci na nizim SoC-evima ¢elije, nego na onim visim, bez
obzira Sto je R, elektrode simetriCan s obzirom na stehiometrijski omjer. Upravo takva
ovisnost moze se vidjeti na slici 3.9d. Valja naglasiti kako je u primjeru sa slike 3.10 otpor R,
racunat za jednu &esticu (SPM model) te je dan u [mQ-'m?], a apsolutna vrijednost otpora
dobila bi se dijeljenjem s povrSinom cestice. No, prikazani primjer ionako sluzi za fizikalno

objasnjenje oblika ovisnosti R.;(SoC), a ne izracun apsolutnog iznosa otpora R.;.

a) Anoda (C) b) Katoda (NMCI11)

-
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Slika 3.10: Simulirani odziv otpora prijelazu naboja kroz dvosloj za a) grafitnu anodu i b) NMC
katodu, sa ucrtanim minimalnim i maksimalnim stehiometrijskim omjerima za primjer referentne C-
NMC Celije.
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3.4. Modeliranje starenja

3.4.1. Mehanizmi starenja

S obzirom da je velika vec¢ina danasnjih komercijalnih litij-ionskih ¢elija izvedena s grafitnom
anodom, glavni uzrok starenja je nizak potencijal grafita u odnosu na Li/Li". Naime, nizak
potencijal povecava vjerojatnost nezeljene posredne reakcije (eng. side reaction) umjesto
pozeljne interkalacije litija u elektrodu (vidi poglavlje 1). Ioni litija koji sudjeluju u posrednoj

reakciji gube se nepovratno’

te viSe nisu dostupni za pohranu energije, pa celija gubi
kapacitet. Osim toga, produkt posredne reakcije talozi se na povrSini Cestice grafita i
predstavlja dodatni otpor kretanju (difuziji) iona do Cestice, $to povecava unutarnji otpor
elektrode. Povecani otpor uzrokuje vece gubitke i zagrijavanje za istu struju, Sto rezultira
nizom korisnosti 1 pove¢anim rizikom od toplinskog pobjega. U ovom radu razmatrana su tri
dominantna procesa starenja: formacija tzv. sloja na sucelju ¢vrste tvari i elektrolita (eng.
Solid-Electrolyte Interface, SEI), platiranje litija (Lithium plating, LPL), te izolacija aktivnog

materijala (eng. Active Material Isolation, AMI). Siri pregled ostalih procesa starenja moze se

pronaci u [66].

Ukupna gustoca struje Celije, j,, moze se rastaviti na vecinsku struju naboja koji sudjeluju u
interkalaciji, gustoce j;,; (opisanu jednadzbom (3.10)), 1 struje naboja gustoce jsz; 1 jpr. koje
se odnose na posredne reakcije stvaranja SEI sloja 1 platiranja litija (vidi odjeljke 3.4.2 1

3.4.3):

Jb = Jint t Jse1 t jLpL- (3.20)
U odjeljku 3.4.4 se potom opisuje empirijski model smanjenja udjela grafita u anodi zbog

strujnog naprezanja.

3.4.2. Stvaranje SEI sloja

Stvaranje SEI sloja najznacajniji je proces starenja litij-ionskih ¢elija s grafitnom anodom.
SEI sloj nastaje zbog reaktivnosti grafita s etilen karbonatom (EC) iz elektrolita, a njegovo
talozenje najbrze je na pocetku zivotnog vijeka, kada se grafitna elektroda nalazi u izravnom

kontaktu s elektrolitom te se stvara pocetni SEI sloj po cijeloj povrsini Cestice grafita.

3 Reakcije mogu biti i rezeveribilne, odnosno u odredenim uvjetima izgubljeni litij moZe se vratiti [10], ali

modeli starenja koristeni u ovom radu modeliraju ireverzibilno starenje.
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Stvoreni SEI sloj potom smanjuje povrSinu kontakta grafita i elektrolita, $to usporava daljnju

SEI reakciju.

Gustoca struje jsz; moze se modelirati kao [10]:

. lo,SEI —acspF Jb
Jser = — F €x ( }C?T (‘f)s — e — Usgr — a_RSEI)> , (3.21)

s
gdje je a.sg; koeficijent balansiranja reakcije (obi¢no jednak 0,5), Usg; je ravnotezni
potencijal SEI reakcije (tj. potencijal pri kojemu spontano dolazi do SEI reakcije,
ekvivalentno Li/Li" potencijalu opisanom u poglavlju 2), j, je gusto¢a ukupne struje ¢elije,
ds—¢. je potencijal na povrsini Cestice (usporedi s jednadzbom (3.11)), Rgg; je elektrini
otpor SEI sloja (vidi jednadZbu (3.27)), a iy sg; je gustoca struje izmjene SEI reakcije, koja se

raduna izrazom

loser = Fkoser(T)cgc, (3.22)
gdje je ko sg;(T) konstanta stope SEI reakcije, a cg¢ je koncentracija EC-a na povrSini Cestice
grafita. Konstanta k sz, (T) predstavlja slobodan parametar podeSenja modela u ovisnosti o
temperaturi, koja se modelira Arrheniusovom jednadzbom (3.18). Dakle, osim o podeSenju

konstantne kg sg;, dinamika SEI reakcije ovisi o:

e potencijalu na povrsini grafita, ¢;—¢,., koji, primjerice uslijed opterecenja ili promjene

SoC-a, mora pasti ispod Usg;+jpRsg /as da bi struja jgz; bila nezanemariva;

e temperaturi Celije zbog 1) ukljucenosti u nazivnik u eksponentu izraza (3.21)
(negativna korelacija), te ii) Arrheniusove ovisnosti parametra kg sg;, koja je pozitivno
korelirana s temperaturom (vidi izraz (3.18), s razlikom §to varijablu otpora mijenja

varijabla kg sg;);

e koncentraciji EC-a na povrSini Cestice grafita, koja se mijenja zbog difuzije EC-a kroz

SEI sloj:

0
% = V- (DtVexc), (3.23)

gdje je Dgg efektivna difuzivnost EC-a unutar SEI sloja:

D?cc = DEC(T)(ESEI)LS: (3.24)
gdje je pak D difuzivnost EC-a u elektrolitu, a egg; € [0,1] je poroznost SEI sloja. Naime,

cestice EC-a ne mogu se kretati kroz sam SEI materijal, ali SEI sloj je porozan, pa Cestice put
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do grafita pronalaze kroz te pore. Medutim, efektivna difuzivnost EC-a tada je manja od

difuzivnosti EC-a u elektrolitu, $to se uzima u obzir izrazom (3.24).

Diskretizacijom izraza (3.23) na nacin opisan kod SPM modela u prilogu B.1, dobiva se

sljedeci izraz:

Cgc —C i
_pef fEc — CEco _ JsEl (3.25)

B¢ (SSEI F’

gdje je cgc o (konstantna) koncentracija EC-a u elektrolitu, a dsg; debljina SEI sloja:

oM M t
Sspr = setMser _ Msgr f o dt (3.26)
PsEr Pser Jo

gdje su Mgg; 1 pgg; molarna masa, odnosno gustoc¢a SEI-a.

Dakle, u kontaktu EC-a iz elektrolita s grafitom, dolazi do njihove medusobne reakcije s
litijem 1 stvaranja SEI sloja, a gustoca struje reakcije racuna se izrazom (3.21). SEI reakcija
konzumira odredene koli¢ine naboja (iona litija) i EC-a s povrSine grafitnih Cestica, koje se
racunaju pomocu izraza (3.21), odnosno (3.25). S vremenom se povecava debljina SEI sloja
(3.26), koja usporava daljnju reakciju prema izrazima (3.25) 1 (3.21), jer EC sve sporije

difuzijom dolazi do povrSine grafita.

Konacno, elektri¢ni otpor SEI sloja proporcionalan je njegovoj debljini i raCuna se kao:

)
Rspy = —2, (3.27)

Kser

gdje je kgg; elektricna vodljivost SEI-a.

3.4.3. Platiranje litija (LPL)

Kada potencijal anode padne ispod 0 V u odnosu na Li/Li" potencijal, dio naboja, umjesto
interkalacije u kristalnu strukturu Cestice grafita, po¢inje spontanom reakcijom Li* + e~ — Li
stvarati metal litija, koji se taloZi na povrSini Cestica. Ta pojava naziva se platiranjem litija

(LPL).

Gustoca struje LPL posredne reakcije iz jednadzbe (3.20) moze se modelirati kao [56]:

io,Lp1(T) Jb

- F
JipL = — F exp (% <¢s — e — Upp, — a_SRSEI)) , (3.28)

gdje je Upp =0V s obzirom da se, kako je receno, reakcija aktivira tek kada potencijal
elektrode, ¢s—p.—Rsg1jp/as, padne ispod 0 V. Gustoca struje izmjene iy ;p, (T) je slobodan

parametar podeSenja modela, slicno konstanti kg sg; iz jednadZbe (3.22), a njena ovisnost o
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temperaturi takoder se modelira Arrheniusovom jednadzbom (vidi izraz (3.18), s razlikom §to

varijablu otpora mijenja varijabla iy ;p; ).

Debljina sloja metala litija platiranog na povrsini Cestice grafita racuna se sli¢no kao i debljina

SEl-a (3.26):

My ()
8ppL = —— | JupL dt, (3.29)
PLi Jo
gdje su M;; 1 p;; molarna masa, odnosno gustoca litija.
Poveéanjem debljine SEI sloja (3.26) i platiranog litija (3.29) smanjuje se poroznost
elektrode:

de _ d(8sg; + O1pL)

- =, — (3.30)

Smanjenjem poroznosti smanjuje se efektivna difuzivnost Cestice 1 elektrolita, analogno izrazu
(3.24). Takoder, smanjenjem poroznosti elektrode smanjuje se ionska vodljivost, odnosno
povecava elektri¢na otpornost elektrolita. Zbog veceg otpora, prema Ohmovom zakonu raste
potencijal elektrolita ¢,, Sto prema (3.28) nadalje povecava gustocu struje j;p.. Zbog ove
pozitivne povratne veze LPL proces je autokatalitiCan i moze uzrokovati ubrzano, nelinearno
starenje Celije. S druge strane, moglo bi se slicno argumentirati i za SEI proces, jer povecanje
debljine SEI sloja takoder smanjuje poroznost. No, ubrzanje SEI procesa po mehanizmu
opisanom za LPL sprjecava difuzija EC-a do povrSine grafita, koja usporava s rastom SEI
sloja, odnosno smanjuje koncentraciju cgz: u izrazu (3.22). SEI stoga nije autokataliti¢an

proces; StovisSe, proces sam sebe usporava, kako se diskutirano na kraju odjeljka 3.4.2.

Konac¢no, ukupni gubitak kapaciteta svih Cestica u elektrodi s volumenom premaza V,,,; zbog
SEI 1 LPL posrednih reakcija moZe se zapisati kao

dcloss

Qb asVeoatF (ser + jLpL)- (3.31)

3.4.4. 1zolacija aktivnog materijala (AMI)

Zbog mehanickih opterecenja uslijed strujnog opterecenja (interkalacije 1 deinterkalacije iona
u kristalnu reSetku elektrode) moze do¢i do gubitka raspolozivih mjesta za pohranu litija u
elektrodi, a taj proces naziva se izolacijom aktivhog materijala. U ovom radu AMI se, za
razliku od SEI-a i LPL-a, modelira empirijskim modelom smanjenja poroznosti grafitne

anode [67]:

45



Modeliranje litij-ionskih baterija

de

20 = ~faDlisl = k(M1 £ (S0C), (3.32)

gdje su k,(T) 1 k,(T) parametri podesenja modela, koji ovise o temperaturi prema
Arrheniusovoj jednadzbi (3.18). Nelinearni dio modela sadrzan je u funkciji f(SoC) koja
modelira ¢injenicu da je naprezanje izrazenije pri nizim SoC-evima ¢elije, kako je prikazano
slikom 3.11 (sli¢no kao i unutarnji otpor ¢elije; vidi diskusiju vezanu uz sliku 3.10).

3%

S (S0C) [-]

| 1 1 |

0 20 40 60 80 100
SoC [%]

Slika 3.11: Funkcija f(SoC) iz jednadzbe (3.32).

3.4.5. Simulacijska usporedba procesa starenja

Tri modela starenja predstavljena u prethodna tri odjeljka, s vrijednostima parametara danima
u tablici B.1, simulirana su u GT-Autolion programskom alatu za referentnu C-NMC ¢eliju iz
tablice 2.1. Vrijedi naglasiti kako je model SEI procesa podeSen neSto brze od unaprijed
postavljenih parametara iz programskog alata (radi se o otprilike dvostruko ve¢em nagibu ako
se profil kapaciteta u funkciji opteretnih ciklusa aproksimira pravcem). To je napravljeno

kako bi simulacije starenja vremenski krace trajale.

Starenje je simulirano uzastopnim ciklusima praznjenja ¢elije strujom razine 1C do 5% SoC-
a, a potom punjenjem konstantnom strujom 1 konstantnim naponom (eng. Constant-Current,
Constant-Voltage, CCCV; vidi poglavlje 4). Radi se o jednom od najce$¢ih algoritama
punjenja baterije, koji se sastoji od dvije temeljne faze: 1) punjenja konstantnom strujom (CC)
do zadane naponske razine, te potom ii) punjenja konstantnim naponom (CV) sve dok struja
ne padne ispod neke niske, unaprijed zadane vrijednosti. CCCV algoritam je prakti¢an iz
razloga $to sprjeCava prepunjavanje, a to je bitan zahtjev kod litij-ionskih baterija zbog
izbjegavanja platiranja litija. U ovom odjeljku, baterija se puni 1C struyjom u CC fazi.
Razmatrano je pet scenarija starenja s razli¢itim temperaturama i maksimalnim naponima u

CV fazi punjenja celije:
e temperatura ¢elije 20 °C, CV napon 4,0 V (SoC = 85%);
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e temperatura Celije 20 °C, CV napon 4,1 V (SoC = 93%);
e temperatura celije 20 °C, CV napon 4,2 V (SoC = 100%);
e temperatura ¢elije 10 °C, CV napon 4,1 V (SoC = 93%);
e temperatura Celije 30 °C, CV napon 4,1 V (SoC = 93%);

Na slikama 3.12 1 Slika 3.13 prikazani su profili nabojskog kapaciteta u funkciji broja ciklusa,
odnosno profili gubitaka nabojskog kapaciteta zbog svakog od tri modela starenja. U pocetku
zivotnog vijeka pad kapaciteta priblizno je linearan (slika 3.12), a uzrokovan je stvaranjem
SEI sloja (slika 3.13a) 1 AMI-em (slika 3.13c). U odredenim trenutcima potencijal anode
dosegne 0 V i aktivira se platiranje litija (LPL). S obzirom na autokataliti¢cnu prirodu LPL
procesa, starenje ubrzava eksponencijalno, tj. ¢elija ubrzano degradira. Zeleni odziv sa slike
3.12 pokazuje osjetno snaznije linearno starenje, $to je uzrokovano ubrzanjem SEI procesa pri
poviSenim temperaturama (vidi eksponent u izrazu (3.21) i Arrheniusovu ovisnost izraza
(3.22)). Zakljucno, slika 3.12 pokazuje kako je Zivotni vijek duzi kod viSih temperatura i

manjih iznosa maksimalnog napona punjenja.

Na slici 3.14 ilustriran je razlog ubrzanja starenja kod visokih potencijala i niskih temperatura.
Crnom crtkanom linjjom prikazan je potencijal grafita prilikom sporog praznjenja na
temperaturi 25 °C (isti odziv kao plavi odziv sa slike 3.2b). Crvenim linijama potom su
prikazani odzivi grafitne elektrode za praznjenje i punjenje veCom snagom na temperaturama
25 °C, odnosno 10 °C. Vidi se da, za slu¢aj punjenja, pri visokim vrijednostima SoC-a, a
pogotovo pri niskim temperaturama, potencijal grafita pada blize potencijalu aktivacije
platiranja litija te ujedno i pocetka nelinearnog starenja. S obzirom na to, u praksi se LPL
proces aktivno suzbija izbjegavanjem punjenja do visokih vrijednosti SoC-a, predgrijavanjem

baterije prije punjenja te izbjegavanjem visokih snaga punjenja (brzog punjenja).
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Slika 3.12: Simulacija starenja L-NMC Celije za razlicite maksimalne napone punjenja (plava, crvena

i zlatna) i razlicite ambijentalne temperature (ljubicasta, crvena i zelena).
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Slika 3.13: Pojedinacni gubici kapaciteta zbog: a) stvaranja SEI sloja, b) platiranja litija (LPL) i c)

izolacije aktivnog materijala (AMI).
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Slika 3.14: Potencijal anode C-NMC Celije za slucaj sporog praznjenja (crna isprekidana linija) te

brzog (C/2) praznjenja i punjenja na temperaturi iznosa 25 °C (crvene linije) i 10 °C (plave linije).
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4. Eksperimentalni i simulacijski
postav

U prvom potpoglavlju opisan je komercijalni elektricni moped opremljen namjenskim
mjernim 1 telemetrijskim sustavom. Potom su u drugom potpoglavlju opisani posebno
dizajnirani identifikacijski eksperimenti za izvodenje van stvarnog vremena, kojima su
identificirani parametri nadomjesnog modela baterije relevantni za provjeru estimatora
razvijenih u narednim poglavljima. Konacno, u tre¢em potpoglavlju opisan je simulacijski
postav koji se sastoji od dva simulacijska alata za simulaciju nadomjesnog modela u obliku
elektricnog kruga (SimulationX), odnosno fizikalnog Doyle-Fuller-Newmanovog modela koji

ukljucuje i fizikalne modele starenja (GT-Autolion).

4.1. Elektri¢ni moped

4.1.1. Op¢i podaci

Eksperimentalni postav koriSten u ovom istraZzivanju jest komercijalni elektriéni moped
Govecs S2.6+, ¢iji su osnovni podaci dani u tablici 4.1. Moped je pogonjen elektricnim
motorom nazivne snage 3,5 kW S§to okvirno odgovara snazi konvencionalnih mopeda
zapremine motora 50 cm®. Baterijski paket ¢ini 460 cilindriénih NMC111 ¢elija ukupnog
nabojskog kapaciteta od oko 50 Ah, a opremljen je punjacem maksimalne snage 1 kW 1
vlastitim BMS-om koji omogucéava mjerenje i procjenu kljucnih veli¢ina baterije te njihovu

dostupnost na CAN sabirnici.

Tablica 4.1: Osnovni parametri elektricnog mopeda Govecs S2.6+.

Motor Baterija
Tip IPM Tip celije NMCl111
Nazivni napon 72V Nazivni energetski kapacitet 3,8 kWh
Nazivna snaga 3,5kW Nazivni nabojski kapacitet* 50 Ah
Nazivni moment 12 Nm Nazivni napon 72V
Maksimalna snaga 10 kW Spoj celija** 20s23p
Maksimalni moment 54 Nm Punjac 1 kW
Prijenosni omjer 6,23 Maksimalna brzina 50 km/h
Masa 130 kg Autonomija ~80 km
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* Nabojski kapacitet izmjeren je eksperimentom opisanim u odjeljku 4.2.1

** 20s23p je standardan nacin oznaCivanja spoja celija: u ovom slucaju, 20 ¢elija spojeno je u
serijskom, a 23 u paralelnom spoju.

4.1.2. Mjerni 1 telemetrijski sustav

Za potrebe istrazivanja moped je opremljen namjenskim mjernim i telemetrijskim sustavom
ilustriranim na slici 4.1. SrediSnji dio sustava Cini SkyTrack telemetrijski modul tvrtke
Artronic d.o.o., koji je programiran za prikupljanje GPS i CAN mjernih podataka te njihovu
pohranu na integriranu memorijsku karticu, ali i na server putem GPRS veze u stvarnom
vremenu. Namjenski mjerni sustav ¢ita podatke o naponu i struji na izlaznim stezaljkama
baterije. Struja se mjeri preciznim strujnim pretvornikom LEM CAB 300, dok se napon mjeri
putem djelila napona 1 12-bitnog analognog ulaza telemetrijskog modula. KoriSteni strujni
pretvornik poniStava strujni posmak mjerenja na temelju povratne veze mjerene vrijednosti
magnetskog polja induciranog prolaskom struje (tzv. fluxgate tehnologija [68]). Tako ovaj
pretvornik ima deklarirani preostali strujni posmak unutar +£10 mA na temperaturnom rasponu
od -40 °C do 85 °C [69]. Postizanje niskog strujnog pomaka klju¢no je kod primjene u BMS-
ovima, jer se estimacija SoC-a uobicajeno temelji na integraciji mjerene struje (vidi izraz (3.5)
i pripadnu diskusiju). Struja i napon uzorkuju se svakih 0,1 s, pohranjuju se u memorijskoj
kartici modula te povremeno preuzimaju na lokalno racunalo putem USB veze. CAN podaci
mopeda, poput napona, struje, stanja napunjenosti 1 temperature baterije, ukupne prijedene
udaljenosti, zastavice ukljuCenosti motora i1 sl., kao 1 trenutnih GPS koordinata i
longitudinalne brzine vozila, pohranjuju se s periodom uzorkovanja od 1 s. Ovi se podaci

Salju putem GPRS veze na server i dostupni su putem weba.

Brzi mjerni sustav ;
Struja (LEM CAB 300) { 1 : =
I:> Napon (Djelilo napona i \ : :
12-bitni Al) \ =y
Uzorkovanje: 0,1 s m m
U =D
( Telemetrijski modul )
=
(]
j
R |-
Lokalno racunalo

Slika 4.1: Namjenski mjerni i telemetrijski sustav mopeda.

Sporiji mjerni sustav odabranih
veli¢ina s CAN sabirnice:
Struja, napon, estimat SoC-a i |:>
temperatura baterije, brzina,
prijedena i GPS koordinate mopeda
Uzorkovanje: 1 s
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Na slici 4.2 prikazani su profili napona, struje, temperature i SoC-a baterije tijekom jednog
tipicnog punjenje baterije mopeda. Radi se o CCCV strategiji s dvije razine CC struje. Pri
niskim vrijednostima SoC-a CC struja iznosi 6 A (0,12C), a nakon SoC = 30 % povecava se
na 12 A (0,24C). S obzirom da napon baterije raste punjenjem (vidi sliku Slika 3.2¢), povecava
se 1 elektri¢na snaga punjenja, iako je struja konstantna. U trenutku kada snaga punjenja
dosegne 0,9 kW (90 % maksimalne snage punjenja prema tablici 4.1), a to se dogada na
vrijednosti od oko 85 % SoC-a, punjenje prelazi u rezim konstantne snage (eng. Constant
Power, CP), sto znaci da struja punjenja postepeno pada u obrnuto proporcionalnom odnosu s
naponom. CV rezim zapocinje kada napon baterije dosegne 82 V (4,1 V po ¢eliji) i traje sve
dok struja punjenja ne padne na 1 A (C/50). Temperatura baterije tijekom prikazanog
punjenja porasla je s 30 °C na 39 °C s oekivano najizrazenijim zagrijavanjem tijekom CC
faze s viSom strujom. Ukupno vrijeme punjenja potpuno ispraznjene baterije iznosi oko 5,5
sati, s tim da trajanje CC (ukljucujucéi i CP) faze iznosi 4,5 sata tijekom kojih baterija dosegne

vrijednost SoC-a od priblizno 85 %.

381
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2 2 f
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Slika 4.2: a) Napon, b) temperatura, c) struja i d) SoC baterije mopeda tijekom punjenja.
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4.2. Identifikacijski eksperimenti

4.2.1. Nabojski kapacitet 1 OCV karakteristika
Nabojski kapacitet baterije mjeri se praznjenjem baterije od potpuno napunjenog do potpuno
ispraznjenog stanja. Te granice najcesce se odreduju naponski, pa se potpuno puna C-NMC
baterija smatra ona s naponom koji odgovara naponu od 4,2 V po ¢eliji, a potpuno prazna ona
s 3 V po ¢eliji [70]. Kod ovog naponskog pristupa, identifikacijsko praznjenje mora biti

provedeno s vrlo niskim strujama kako bi pad napona unutar baterije bio zanemariv.

U slucaju mopeda, sporo praznjenje izvedeno je ostavljanjem miruju¢eg mopeda u
uklju¢enom stanju u kojem jedini elektri¢ni teret predstavljaju svijetla i1 elektronika
telemetrijske oprema, Sto iznosi manje od 1 A (C/50 razina). Granice praznjenja odredene su
naponski, ali posredno, koriste¢i estimat SoC-a dobiven sa BMS-a mopeda (vidi sliku 4.1).
Naime, pretpostavlja se kako je proizvoda¢ BMS-a kalibrirao to¢énu OCV(SoC) karakteristiku
koja, u uvjetima sporog praznjenja u kojima nema velikih padova napona niti difuzijske

dinamike (dakle, bez voznje 1 relaksacijskih perioda), pruza tocan estimat SoC-a [71].

Na slici 4.3 prikazani su rezultati sporog praznjenja. Integracijom snimljene struje te
uzimanjem maksimalne 1 minimalne SoC vrijednosti snimljene s CAN sabirnice (ASoC =

S0Cstart — S0Cepnq), moZe se izraCunati procjena nabojskog kapaciteta baterije:

Ty
E iy = . 4.1
Toop )i = 49,56 Ah (4.1)

Medutim, rezolucija SoC-a dostupnog na CAN-u iznosi 1 %, §to znaci kako se varijanca SoC-

a dobivenog tim putem mozZe procijeniti na vrijednost

Var[SoCeay] = Var [(SoCcan)’| = EI(SoCcan — E[SoCcan])?] = E[0,52] = 0,52 = 0,25, (4.2)

dok se varijanca razlike ASoC u izrazu (4.1) tada procjenjuje na vrijednost (vidi izvod izraza

(7.18)):

Var[ASoC]| = Var[SoCg;qr:] + Var[SoCppy] = 0,25 4+ 0,25 = 0,5. 4.3)
Nadalje, analitiCkom linearizacijom funkcije C(ASoC) dane izrazom (4.1) moze se, sli¢no
izrazu (5.73), izraCunati varijanca kapaciteta procijenjenog temeljem jednadzbe (4.1) (za
detalje vidi izvod izraza (5.73) i pripadnu diskusiju):

2
) Var[ASoC] = 0,123 A%hZ2. (4.4

VarlC] = (aASOC
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Dakle, nabojski kapacitet baterije identificiran opisanim postupkom ima srednju vrijednost
49,56 Ah te standardnu devijaciju 0,35 Ah. Dakle, razumno je za pretpostaviti zaokruzenu

vrijednost nabojskog kapaciteta baterije od 50 Ah, kako je deklarirano u tablici 4.1.
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Slika 4.3: Rezultati sporog praznjenja: a) mjereni napon, b) mjerena struja, c) SoC baterije estimiran
u BMS-u baterije i preuzet s CAN sabirnice, te d) identificirana OCV(SoC) karakteristika.

Ako bi se dodatno uzeo u obzir posmak strujnog pretvornika, tada bi on u najgorem slucaju,

dakle ako bi tijekom cijelog sporog praznjenja iznosio maksimalnih 10 mA (vidi odjeljak
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4.1.2), pogresSka mjerenja kapaciteta iznosila dodatnih 0,01 A-50 h = 0,5 Ah §to predstavlja
samo 1% deklariranog nabojskog kapaciteta baterije. No, razumno je za pretpostaviti da
posmak nije tijekom cijelog praznjenja bio jednak maksimalnoj vrijednosti, pa je pogreska
mjerenja kapaciteta zbog drifta strujnog senzora vjerojatno osjetno niza od maksimalnih 0,5

Ah tj. 1% deklariranog kapaciteta.

OCV(SoC) karakteristika dobiva se kombinacijom profila sa slika 4.3a i 4.3c, a prikazana je
na slici 4.3d. Vrijedi spomenuti kako je opisani eksperiment trajao 50 sati i nije izveden u
jednom snimanju, ve¢ je moped u nekoliko navrata isklju¢ivan, pa ponovno ukljucivan. 1z tog
se razloga na slici 4.3b mogu vidjeti strujni vrsci koji se javljaju prilikom svakog ukljucenja

mopeda.

4.2.2. Polarizacijska vremenska konstanta

Identifikacijski eksperiment koji je moguce provesti u uvjetima voznje, dakle izvan
laboratorija, jest identifikacija vremenske konstante difuzije iona kroz elektrolit i unutar
Cestice AM-a (vidi diskusiju iz odjeljka 3.2.1), odnosno relaksacije izlaznog napona baterije
[71]. Procedura eksperimenta je kako slijedi: 1) moped se ubrza do maksimalne brzine i tako
vozi neko vrijeme, nakon Cega se ii) otpusti rucica akceleratora, a zaustavljanje mopeda
prepusti gubicima kotrljanja i otpora zraka, te se potom iii) moped ostavi u mirnom poloZaju
barem 15 minuta kako bi se napon relaksirao. Ovaj postupak ponavlja se po cijelom rasponu

stanja napunjenosti 1 §to Sirem opsegu ambijentalnih temperatura.

ECM prvog reda prikazan na slici 3.6a ponovno je prikazan na slici 4.4 s prilagodbom
standardnim oznakama iz literature, tako da je Ry = R,pm + Rt serijski otpor ECM-a, dok je
R,C, = RyiffCairs tzv. polarizacijski RC Clan s vremenskom konstantom 7, = R,C,. Termin
polarizacija oznacava stanje baterije u kojem je njezin izlazni napon razli¢it od ravnoteznog
napona (tj. OCV-a). Polarizacijska moze biti trenutna, kao pad napona na ohmskim otporima,

ali 1 dinamicka, zbog prijelaza naboja kroz dvosloj ili procesa difuzije.

Na slikama 4.5a i 4.5b prikazani su odzivi napona, odnosno struje baterije tijekom jednog
relaksacijskog eksperimenta. Na slici 4.5a takoder je ilustrirano parametriranje izlaznog

napona U, modelom sa slike 4.4, €iji je opis u vremenskoj domeni dan izrazom [9]:
Upc(S0C) — Uy, = RyAip + (Rs + Ry)Aip(1 — e7™), 4.5)
odnosno uz primjenu supstitucija padova napona:

Upc(S0C) — Uy = AUy + AU (1 — e7/7), (4.6)
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gdje varijabla U,.(SoC) predstavlja OCV napon ocitan temeljem trenutne vrijednosti SoC-a iz

eksperimentalno identificirane ogledne tablice sa slike 4.3d.
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Slika 4.5: Odzivi a) napona i b) struje baterije tijekom relaksacijskog identifikacijskog eksperimenta,
te rezultati identifikacije c) polarizacijske vremenske konstante t, i d) serijskog otpora R;.
Svaki snimljeni isjecak relaksacije napona baterije u programskom okruzenju Matlab
aproksimira se funkcijom (4.6), koriste¢i ugradenu funkciju za nelinearnu aproksimaciju
lscurvefit (). Ulazi u funkciju su vremenski profil napona tijekom relaksacijskog perioda
te vrijednost o€itanog napona praznog hoda U,. u trenutnoj radnoj tocki, a identificiraju se
parametri AUy, AU, 1 7,. Na slikama 4.5¢ 1 4.5d prikazani su rezultati identifikacije vremenske
konstante 7, 1 serijskog otpora Ry = AU,/Ai, u funkciji SoC-a 1 obojani s obzirom na

temperaturu baterije oCitanu s CAN-sabirnice mopeda. Identificirane vrijednosti 7, kre¢u se
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od 50 s do 150 s sto, kao i1 njihova ovisnost o SoC-u, koja je ilustrirana aproksimacijskim
polinomom treéeg reda na slici 4.5¢, odgovaraju rezultatima identifikacije vremenske
konstante difuzije iz literature [72]. Iz prikazanih rezultata ne moze se re¢i kako postoji
uocljiva ovisnost vremenske konstante o temperaturi, Sto je zakljucak kojeg se takoder moze
pronaéi u literaturi [11], [73], iako neke studije nalaze pozitivnu korelaciju s temperaturom

[74], [75].

Prema rezultatima virtualne EIS analize sa slike 3.9, serijski otpor R trebao bi biti negativno
koreliran s temperaturom te najve¢i na niskim vrijednostima SoC-a, a najniZzi na onim
srednjim. Rezultati identifikacije, dani na slici 4.5d, pokazuju kako je veéina tocaka s visokom
temperaturom (obojanih nijansama crvene boje) na niskim vrijednostima otpora, dok su neki
od najvisih iznosa otpora obojani hladnijim bojama (uz odredene izuzetke), Sto zaista ukazuje
na negativnu korelaciju serijskog otpora s temperaturom. Individualna vrijednost otpora na
slici 4.5d, koja se odnosi na najnizi SoC, zaista jest maksimalna, usprkos tome sto se nalazi na
visokoj temperaturi. No, cjelokupni rezultati na slici 4.5d ne ukazuju na zakljucak kako

identificirani otpor R ovisi o SoC-u.

Zbog sigurnosnih 1 vremenskih razloga (radi se o voznji na prometnicama i dugotrajnim
eksperimentima), nije proveden dovoljno velik broj ponavljanja opisanog eksperimenta da bi
se donijeli precizniji zakljucci. Ipak, rezultati pruzaju razuman uvid u stvarno ponasanje
parametara baterije, koji se u ve¢oj mjeri podudara s nalazima iz Literature, te se kao takav
koristi za potrebe validacije rezultata estimacije u stvarnom vremenu, prikazane u poglavlju 6,

a sazima se u sljedec¢em:

a) Ocekuje se da profil vremenske konstante 7,,(SoC) slijedi magenta liniju sa slike 4.5c,

ali se ne oc¢ekuje primjetna korelacija s temperaturom;

b) Ocekuje se da otpor R negativno korelira s temperaturom, nalazi se u intervalu od 40

do 70 mQ, ali se ne ofekuje primjetna ovisnost o SoC-u.

4.3. Simulacijski alati

4.3.1. SimulationX

Simulacijski alat SimulationX koristen je za simulaciju ECM-a prikazanog na slici 4.4 za
potrebe validacije razvijenih estimatora u poglavljima 6 1 7. Pobudu modela predstavlja

odabrani isjeCak od 7 snimljenih opteretnih ciklusa, a izlaz modela je simulirani napon
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baterije, kojemu je dodan signal bijelog suma varijance (60 mV)? koji modelira mjerni §um
napona (vidi sliku 4.6b). Model je parametriran profilima parametara u funkciji SoC-a, koji su
dostupni u SimulationX-u te prikazani na slici 4.6¢c. S obzirom da profili nisu dostupni u

funkciji temperature, ona nije ulaz u model.

a) b) Izlaz: napon baterije s dodanim
bijelim Sumom mjerenja. s

" | varijancom od 60 mV?
o
[+
Z 60 &
0 20 40 60 80 100 120
|(](_] T T T T T T T
o | ' ‘ . SimulationX model
q: | ki
— 50 =
= Ulaz: isjecak iz profila snimljene
W Y i i Kl LR T 3 o e 5 o S
4 H 1 by, \f Al . struje baterije elektri¢nog
0 20 40 60 80 100 120 mopeda
Vrijeme [h]
c) Profili parametara modela
16 16 ‘ Polarizacijski kapacitet, C), ‘ 90
= Serijski otpor, R, Polarizacijski otpor, R, ‘ ' = Praznjenje
= =3 = = Punjenje
E Z 14 4 =80 "
= e &)
e 12 SE¥: Q70
300 50 100 109 50 100 Lo 50 100 90¢ 50 100
SoC [%] SoC [%] SoC [%] SoC (%]

Slika 4.6: llustracija koristenja SimulationX modela baterije: a) ulazni i izlazni profili struje i napona

baterije, te b) shema i ¢) profili parametara simuliranog ECM-a.

4.3.2. GT-Autolion

GT-Suite/GT-Autolion je programsko okruZenje za simulaciju visokopreciznih fizikalnih
modela litij-ionskih ¢elija 1 njihovog starenja [56], [61], [76]. Autolion omogucava definiranje
razli¢itih tipova celija, izmedu kojih 1 one cilindri¢ne, opisane u poglavlju 2 te koriStene u
elektricnom mopedu (odjeljak 4.1.1) 1 u ostatku ovog rada. Temeljni fizikalni procesi celije
modelirani su DFN modelom (opisanim u poglavlju 3), koji se moZe parametrirati temeljem
opSirne baze eksperimentalno identificiranih parametara razlicitih celija, dostupne unutar
alata. Model je implementiran kao tzv. pseudo-dvodimenzionalni model (skra¢eno pseudo2D
ili p2D), koji je na slici 4.7 ilustriran u usporedbi sa skicom ¢elije sa slike 2.1. U p2D modelu,
naime, Celija se modelira u jednoj dimenziji, uzduZznom smjeru x izmedu dva strujna
kolektora. Sve Cestice AM-a pretpostavljaju se pritom kao idealne sfere sa srediStem koje se
nalazi na osi x, a radijus sfera, r, predstavlja pseudodimenziju modela. Za razliku od

ilustracije sa slike 4.7, sfere se ne nalaze poredane jedna do druge, nego je svaka tocka koja na
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osi x odgovara podruc¢ju neke od elektroda srediste jedne sfere. Moze se re¢i kako se sfere u
podrucju elektrodi beskonacno preklapaju, a svaka tocka ima dvije faze — ¢vrstu fazu i fazu
elektrolita. Dakle, za odredenu tocku c¢elije duz osi x, model predvida prosjecnu dinamiku u

okolici te tocke (eng. volume averaging) [11].

: 5
: 5 -
£ Negativna elektroda z Pozitivna elektroda 2
i= (anoda) = (katoda) E
= =
» »
r

Slika 4.7: llustracija pseudo2D modela celije koristenog u GT-AutoLion simulacijskom okruzenju
(preuzeto i adaptirano iz [11]).
Za potrebe ovog rada, u Autolionu su implementirane cilindri¢ne C-NMC ¢elije (sli¢ne onima
iz elektricnog mopeda, vidi potpoglavlje 4.1) projektirane kako je dano u tablici 2.1, a
tere¢enje Celija provodi se u kosimulaciji s Matlab/Simulinkom. Na slici 4.8a ilustriran je
Matlab/Simulink model za kosimulaciju modela starenja celije. Ulazi u model su snimljeni
profili struje i temperature baterije mopeda, te broja¢ opteretnih ciklusa koji se povecava za
jedan nakon promjene iz faze punjenja u fazu praznjenja baterije. Autolion sadrzi DFN model
¢elije koji se simulira na temelju ulaznih podataka proracuna celije (vidi poglavlje 2), te
Siroke baze postojecih podataka fizikalnih parametara i profila za veéinu materijala elektrodi 1
elektrolita, koji se mogu pronaci u komercijalnim ¢elijama. Osim toga, sadrZi i pet modela

starenja Celije:
e fizikalnih modela rasta SEI sloja na anodi 1 katodi,
e fizikalnog modela platiranja litija (LPL) anode, te
e empirijske modele izolacije aktivnog materijala (AMI) anode i katode.

U ovom radu koriste se samo SEI, LPL i AMI modeli za anodu. Anoda, pogotovo grafitna

niskog potencijala grafita (LPL) 1 njegove relativno visoke reaktivnosti s EC-om iz elektrolita
(SEI), kako je opisano u poglavlju 3. Osim toga, kako je diskutirano u poglavlju 2, postoji

viSe varijacija u odabiru materijala katode, dok je anoda u ve¢ini slu¢ajeva grafitna.

Osim klasi¢ne vremenske simulacije, u kojoj se model Celije tereti s vremenskim profilima

struje, napona ili snage, Autolion sadrzi 1 druge simulacijske modove, od kojih je
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najinteresantniji EIS mod koji omogucava automatsku simulaciju EIS postupka opisanog u
poglavlju 3 na odabranom frekvencijskom rasponu i s odabranim brojem toc¢aka unutar tog
raspona. U ovom modu programski alat kao izlaz daje kompleksne vrijednosti impedancije na

svakoj odabranoj frekvenciji.

Slika 4.9 prikazuje snimljene podatke koji se odnose na ukupno prijedenih 9.641 km gradske
vozne elektricnog mopeda, tijekom kojih je baterija tere¢ena s 294 opteretnih ciklusa koji su
koriSteni kao ulazni profili. MozZe se, primjerice, uociti sezonalnost voznji u profilu
temperature sa slike 4.9b, te raznovrsan intezitet strujnog profila, §to ukazuje na bogat skup
snimljenih podataka. S obzirom na kompleksnost modela 1 spore procese, simulacije starenja
izvedene su sa uzorkovanjem od 1 s. Dakle, ulazni podaci, koji su snimljeni sa uzorkovanjem

od 0,1 s, reuzorkovani su tako da je uzeta svaka deseta vrijednost originalnog vektora.

Valja istaknuti kako ulazni profili sadrze snimljene veli¢ine samo tijekom faze praZnjenja
mopeda. Ovakav pristup odabran je zbog toga $to profili punjenja nisu snimljeni za svaki
snimljeni opteretni ciklus, ali i zato jer se u nekim simulacijskim scenarijima starenja u
poglavlju 8 mijenjaju snaga, temperatura i maksimalni napon punjenja, kako bi se Cesce
aktivirao LPL proces starenja. Osim toga, punjenje mopeda, za razliku od praznjenja, odnosno
voznje, izvodi se s poznatim (CCCV) strujnim profilima, a te profile je jednostavno simulirati,

pa nije potrebno koristiti snimljene podatke.

Simulacijski model, stoga, po detekciji kraja opteretnog ciklusa (definiranog ulazom 'Broj
ciklusa') zapo€inje CCCV punjenje prema algoritmu sa slike 4.8b. Kako bi simulirano
punjenje ipak bilo blisko snimljenim veli¢inama, CCCV algoritam implementiran je prema
snimljenom profilu punjenja sa slike 4.2a, s razlikom Sto, zbog jednostavnije implementacije,
nema faze konstantne snage (CP) i1 Sto je zanemareno unutarnje zagrijavanje Ccelija

(temperatura punjenja je konstantna).

Osim izlaza sa slike 4.8a, Autolion model vra¢a i dodatne simulirane profile koji se ne koriste

u simulacijskom modelu kosimulacije, ali se koriste u daljnjoj analizi u poglavlju 8:
e Napon otvorenog kruga baterije, U,.,
e (Gustoca struje SEI posredne reakcije, jsg;;
e (Gustoca struje LPL posredne reakcije, j;py.

Gustoce struja jgg; 1 jip, koriste se za racunanje gubitka nabojskog kapaciteta uzrokovanog
pojedinom posrednom reakcijom prema izrazu (3.31):
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Gubitak kapaciteta zbog AMI-ja moze

CSEI = asVeoatFJser 4.7)
CLPL = asVeoatFjLpL- (4.8)

se, po potrebi, izracunati direktno iz izraza (3.32)

temeljem ulaza struje i temperature, izlaza SoC-a te odgovarajuéih parametara iz tablice B.1.

CCCV algoritam punjenja
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o | N
iz IN—1— Tip tereta (strujni/naponski) |
Ulazni vektori: “Strujni’ g Sklopka _—_— ]
N > Napon baterije -
> € 1 ON —» Rerefenca struje
. Struja 1 g
- Sklopka - i — =
5 GT-AutoLion [ guyja baterije —
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Slika 4.8: a) llustracija Matlab/Simulink modela za kosimulaciju s Autolion modelom Celije, te b)
implementirani algoritam CCCV punjenja.
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Slika 4.9: Snimljeni profili a) struje i b) temperature baterije elektricnog mopeda, te c) redni broj
opteretnog ciklusa.
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5. Kalmanov filtar

U prvom potpoglavlju opisan je Kalmanov filtar (KF) kao rjeSenje sekvencijalnog
vjerojatnosnog zakljuCivanja za linearni sustav s normalno raspodijeljenim slucajnim
varijablama. U drugom i tre¢em potpoglavlju opisani su prosireni KF te KF temeljen na sigma
to¢kama, kao dva pristupa nelinearnom Kalmanovom filtriranju. Cetvrto poglavlje bavi se
dualnom estimacijom stanja i parametara na primjeru proSirenog KF-a, dok je u petom
potpoglavlju opisana metodologija nelinearne analize osmotrivosti. Prva Cetiri potpoglavlja
temelje se na izvodima razli€itih inafica Kalmanovih filtara iz [9], koji su prilagodeni i

ponegdje proSireni za potrebe ovog rada.

5.1. Linearni Kalmanov filtar

5.1.1. Sekvencijalno vjerojatnosno zakljucivanje

Neka je dan opceniti, nelinearni sustav sa sljede¢im zapisom u vremenski-diskretnom

prostoru stanja:

x(k) = f(x(k—1),u(k—1),w(k—-1)), (5.1)

y(k) = gx(k), u(k), v(k)), (5.2)

gdje je x=[x1 x2 - xp]T vektor varijabli stanja sustava, u=[u1 Uz - W]’ vektor

ulaznih varijabli, y = [Y1 Y2 ** ¥m]" vektor izlaznih varijabli, aw = [w1 wy, - wp]T i
v=[v1 vz - vn]T vektori procesnog, odnosno izlaznog (mjernog) Suma.

Prema kriteriju minimizacije srednje kvadratne pogreske (eng. Minimum Mean Square Error,

MMSE), problem estimacije varijabli iz vektora stanja x moZe se zapisati kao

Rumse = argmin(E[lIx(k) — (OIZ | Y(R)]), (5.3)

T vektor estimiranih varijabli stanja iz x, a Y=

gdie je X=1[% X, - %]
[y(1) y(2) - y(k)] matrica svih mjerenja do trenutka k. RjeSavanjem minimizacijskog

problema (5.3), dakle derivirajuci po X i izjednacavanjem s nulom, dobiva se izraz
x(k) = E[x(k) | Y(K)]. (5.4)

Dakle, najbolja estimacija stanja u MMSE smislu je o¢ekivana vrijednost stanja s obzirom na

poznata sva mjerenja, ukljucujuéi i trenutno.
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Nadalje, pretpostavlja se kako je model (5.1)-(5.2) tzv. skriveni Markovljev model (eng.

hidden Markov model), sa svojstvima da trenutno stanje ovisi samo o prethodnom stanju:

p(x(k) | x(0),x(1), ..., x(k—1)) = p(x(k) | x(k—1)), (5.5)
te da trenutni izlaz ovisi samo o trenutnom stanju, odnosno da je trenutni izlaz uvjetno

nezavisan od svih prethodnih stanja:

p(y (k) | x(0),x(1), ..., x(k)) = p(y (k) | x(k)), (5.6)
gdje p(-) oznaCava funkciju gustoée vjerojatnosne raspodjele (eng. probability density

function).

Koriste¢i definiciju uvjetne nezavisnosti:

_pXY)
p(X|Y) =)

gdje su X 1Y slucajne varijable, a p(X,Y) zdruZena funkcija gustoCe vjerojatnosne raspodjele

(5.7)

(eng. joint probability density function), raspodjela uvjetne vjerojatnosti iz jednadzbe (5.4)
moze se zapisati kao [77]:
p(x(k) | Y(K)) = p(x(k) | Y(k—1),y(k)) = p(};((?(,jfﬁ;ly)(ky)()k )
_ p(x(k),y(k) | Y(k=1))p(Y(k=1)) _ p(x(k),y(k) | Y(k—1))
o p(® IYR-D)p(Y(k-1)  p(y() | Y(k=1)
_ p(y(k) [ x(k), Y(k=1))p(x(k) | Y(k—1))
- p(y() | Y(k—1))
_ p(yk) | x(K))p(x(k) | Y(k—1))
- p(y(k) | Y(k=1))
gdje relacija p(y(k) | x(k), Y(k—1)) = p(y(k) | x(k)) vrijedi zbog Markovljeve pretpostavke

(5.8)

)

da trenutni izlaz ovisi samo o trenutnom stanju, pa je dodatan uvjet o poznatim svim

prethodnim mjerenjima suvisan [78].

Konacan izraz s desne strane jednadzbe (5.8) predstavlja Bayesov teorem primijenjen na
raspodjelu p(x(k) | Y(k)). Prema njegovoj klasi¢noj interpretaciji i koristenju, raspodjela
p(x(k) | Y(k—1)) predstavlja predikciju trenutnog stanja na temelju prethodnih izlaza
(odnosno, mjerenja) 1 naziva se a priori raspodjela. Ona se potom, prema Bayesovom
teoremu, korigira na temelju trenutnog mjerenja y(k) kako bi se izraunala tzv. a posteriori
raspodjela p(x(k) | Y(k)) prema izrazu (5.8). Ovakvo rekurzivno rjeSenje problema (5.4)
naziva se sekvencijalno vjerojatnosno/Bayesovo zakljulivanje (eng. sequential

probabilistic/Bayesian inference) [9], [79].
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RjeSenje se, dakle, sastoji od dva temeljna koraka — predikcije i korekcije — u kojima se
estimiraju srednja vrijednost i varijanca (odnosno, matrica kovarijanci u slucaju vise slu¢ajnih

varijabli) a priori, odnosno a posteriori raspodjela. Mogu se stoga definirati sljede¢i pojmovi:

e vektor predikcije, odnosno a priori estimiranih stanja, kao ocekivana vrijednost

trenutnog estimata vektora stanja s obzirom na poznata sva mjerenja do trenutka k—1:
R(k|k—1) = E[x(k) | Y(k—D)]; (5.9)
e vektor a posteriori estimiranih stanja, kao vektor (5.4), odnosno
X(klk) = E[x(k) | Y(K)I; (5.10)
e vektor a priori pogreske estimacije stanja, kao razlika izmedu vektora stvarnih stanja i
vektora estimiranih stanja:
X(klk—1) = x(k) — R(k|k—1), (5.11)

gdje X moze biti definiran i kao a posteriori vektor X(k|k) = x(k) — (k|k); te

e vektor pogreske predikcije izlaza

yk) =yk) —y(k), (5.12)

kao razlika izmedu vektora stvarnih (izmjerenih) izlaznih varijabli i njihove predikcije
y(k) = Ely(k) | Y(k—1)]. (5.13)
Ocekivana vrijednost a priori vektora pogreske stanja s obzirom na sva mjerenja moze se
zapisati kao

E[X(k|k—=1) | Y(k)] = E[x(k) | Y(k) — R(k|k—=1) | Y(K)]

5.14
— E[x(k) | Y(O)] — E[R(klk—1) | ()], 19

odnosno, na drugi nacin kao

E[x(k|k—1) | Y(K)] = E[&(k|k—1) | Y(k—1),y(k)] = E[X(k|k—1) | y(K)], (5.15)
pri cemu se koristi Doobovo pravilo uvjetne nezavisnosti, te ¢injenicu da ne postoji korelacija

izmedu vektora stanja i proslih mjerenih varijabli tj. da vrijedi:

E[X(klk—=1) | Y(k—D] = E[x(k) | Y(k—1)] — E[&(k|k—1) | Y(k—=1)]
= E[x(k) | Y(k—D] — E[E[x(k) | Y(k—=D]| Y(k—1)] (5.16)
= E[x(k) | Y(k—D] - E[x(k) | Y(k—=1)] = 0,

gdje se relacija

E[E[x(k) | Y(k—D]| Y(k—1)] = E[x(k) | Y(k—1)] (5.17)
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moze pronac¢i u pravilima uvjetnog ocekivanja, npr. [80]. Nadalje, kombinacijom jednadzbi
(5.14) 1 (5.15) dobiva se relacija
E[x(k) | Y(k)] = E[&(k|k—1) | Y(K)] + E[X(k|k—1) | y(K)], (5.18)
koja, uzimajuéi u obzir operacije o¢ekivanja definirane izrazima (5.4) 1 (5.9), prelazi u
(k) = R(k|k—1) + E[X(k|k—1) | y(k)]. (5.19)
gdje jednakost E[X(k|k—1) | Y(k)] = X(k|k—1) vrijedi zbog relacije (5.17) kada se u nju uvrsti
izraz (5.9).

Definiranjem matrice kovarijanci izlaznog vektora y:

Var(y,) -+ cov(Py, Im)
P, = E[(y - ElyD(y - ElyD"] = E[(()@®"] = f 5 ] o0
cov(Pm, y1) - Var(Fy)
1 matrice unakrsnih kovarijanci vektora xiy:
cov(Xy,y1) - COV(Xy, Pm)
P,y = E[(x — E[x])(y — E[y])"] = E[® @] = [ ' : ] (.21
cov(Xn, 1) -+ cov(Xn, Im)

te uvodenjem pretpostavke kako su sve slucajne varijable sustava (5.1)—(5.2) normalno
raspodijeljene, drugi ¢lan desnog dijela jednadzbe (5.19) moze se zapisati kao [81]:
E[%(klk—1) | y(k)] = E[®(klk—1)] + Py (klk—1)Py* (k) (y(k) — E[y(k)])
= E[X(k|k—1)] + Pyy (klk—1)P; (k) (F (k) + §(k) — E[§(k) + §(K)D)  (5.22)
= Py (klk—1)Py* (k)F (k).
Konacno, uvrStenjem jednadzbe (5.22) u (5.19) dobiva se izraz za rekurzivan izracun

estimacije oCekivane vrijednosti vektora stanja,

R(klk) = K(k|k—1) + Py (k|k—1)Py* (k)y(k), (5.23)

gdje se matrica

K(k) = Pyy(klk—1)P; " (k) (5.24)
Cesto naziva 1 Kalmanovo pojacanje zbog svoje korektivne uloge na pogresku predikcije

izlaznog vektora ¥.

S obzirom na pretpostavku o normalnim raspodjelama, za potpuni opis a posteriori raspodjele
p(x(k) | Y(k)) iz izraza (5.8), potrebno je izraCunati i njenu matricu kovarijanci definiranu

kao:

Var(X,) o cov(Xq, X)
P, = E[(x — E[x])(x — E[x])"] = E[®)®)T] = : - : (5.25)

cov(X,, %) -+ Var(Xy)

65



Kalmanov filtar

A posteriori matrica kovarijanci estimiranih stanja tada je:

P (k|k) = E [(i(k|k))(i(k|k))T] = E [(x(k) — (k| k) (x(k) - f((k|k))T]
—F [(x(k) — (R(klk—1) + K(k)F(K)) ) (x(k) = (R(kIk—1) + K(k)y(k)))T](s.zé)

=E [(f((klk—l) — K()§(k))(R(k|k—1) — K(k)y(k))T].

Nakon mnozenja zagrada i primjene operatora ocekivanja, dobiva se izraz za rekurzivan

izraGun matrice Py:

P, (k|k) = Py(k|k—1) — K(k)Py (K)K(K)", (5.27)
gdje je Py(k|k—1) a priori matrica kovarijanci stanja. Izrazi (5.23) i (5.27) predstavljaju

temeljne korake Gaussovog sekvencijalnog vjerojatnosnog zakljuc€ivanja.

5.1.2. Koraci izvodenja filtra

Razmatra se specijalan slucaj opceg (nelinearnog) zapisa sustava (5.1)—(5.2) u obliku

linearnog, vremenski promjenjivog i stohastickog sustava opisanog u prostoru stanja kao:

x(k) = F(k—1)x(k—1) + G(k—1Du(k—1) + Q(k—1)w(k—1), (5.28)

y(k) = H(k)x(k) + P(k)u(k) + v(k), (5.29)

gdje je F matrica sustava, G 1 H su ulazna i izlazna matrica, Q je matrica perturbacija stanja, a
¥ je matrica direktnog preslikavanja ulaza na izlaz, u 1 y su ulazni i izlazni vektor, a x, wiv
su normalno raspodijeljeni stohasticki vektori stanja te procesnog, odnosno mjernog Suma, s
pripadnim matricama kovarijanci Py, Q 1 R. Dodatno, pretpostavlja se da su varijable iz
vektora w 1 v bijeli Sumovi, odnosno da su im ocekivane vrijednosti varijabli Suma jednake

nuli, kao 1 vrijednosti njihovih kovarijanci:

E[w] =0,E[v] =0, (5.30)
Q = Var[w] = diag(Var[w,], ..., Var[w,,]) ,R = Var|v] = diag(Var[v,], ..., Var[v,]), (5.31)

te da im je autokorelacijska funkcija jednaka:

Ryw(®) = E[w(k)w(k—AT)T] = Q5[AT], (5.32)
R, (1) = E[v(k)v(k—AT)T] = RS[AT], (5.33)
gdje je §[At] funkcija diskretnog jedini¢nog impulsa (diskretna Diracova funkcija):

1, AT=0
8[at] = {o, AT %0’ (5.34)

Rjesenje Gaussovog sekvencijalnog vjerojatnosnog zakljucivanja, opisanog u odjeljku 5.1.1,

primijenjeno na linearni model (5.28)-(5.29) s navedenim pretpostavkama o bijelim
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Sumovima, naziva se Kalmanov filtar. Algoritam je podijeljen na Sest temeljnih koraka koji su
navedeni u nastavku s kratkim naputkom (prvim korakom) vezanim uz izvod iz jednadzbi
sekvencijalnog zakljuCivanja s obzirom na razmatrani linearni model (cjelovit izvod moze se

pronaci u [9], [79]).
1. A priori predikcija stanja dobivena je uvrStavanjem jednadzbe (5.28) u (5.9):
R(k|k—1) = E[x(k) | Y(k—1)] = F(k—1D)R(k—1]k—1) + G(k—1Du(k—1). (5.35)

2. A priori predikcija matrice kovarijanci pogreSaka procjene stanja dobivena je

uvrStavanjem jednadzbe (5.28) u (5.25):

P (k|k—1) = E [(i(k|k—1))(i(k|k—1))T] =

5.36
=F(k—1)P(k—1|k—1DF(k—DT + Q(k—1)Q(k—1)Q(k—1)7, (-30)

gdje se izraz X(k|k—1), prema definiciji (5.11), raspisuje kao:

%(klk—1) = x(k) — R(k|k—1)
= F(k—1)x(k—1) + G(k—Du(k—1) + Q(k—Dw(k—1) — F(k—1DK(k—1|k—1)
— G(k—1Du(k—1)
= F(k—1)(x(k—1) — 2(k—1]k—1)) + Q(k—1)w(k—1)
= F(k—1)%(k—1|k—-1) + Q(k—Dw(k—1).

3. Predikcija izlaza dobivena je uvrStavanjem jednadzbe (5.29) u (5.13):
y(k) = Ely(k) | Y(k—1)] = H(k)&(k|k—1) + P (k)u(k). (5.37)

4. Izra¢un Kalmanovog pojafanja dobiven je uvrStavanjem jednadzbi (5.28) 1 (5.29) u

(5.20), (5.21) i (5.24):
K(k) = Pyy (klk—1)P; 2 (k) = By (k[k—1)H()T [H(K) Py (k|k—1)H(K)T + R] . (5.38)

5. A posteriori korekcija estimacije stanja dobivena je uvrStavanjem izraza (5.12) u

(5.23):
R(klk) = R(k|k—1) + K(k)§(k) = R(k|k—1) + K(k)(y (k) — §(k)). (5.39)

6. A posteriori korekcija matrice kovarijanci dobivena je uvrStavanjem (5.29) u (5.21)

i (5.27):

Py (klk) = Px(k|k—1) — K()Py (l)K(K)" = Py (k|k—1) — Pyy (klk—DK(K)"

= (1 - K(k)H(k))Py (k|k—1). (5.40)
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5.2. Prosireni Kalmanov filtar (EKF)

U slucaju nelinearnog sustava opisanog modelom (5.1)-(5.2), vjerojatnosno zakljucivanje ne
moze se analiticki rijesiti, odnosno ne moze se izvesti optimalan MMSE estimator kao u
slucaju linearnog modela. Moguce je, medutim, razli¢itim pristupima izvesti aproksimacije
nelinearnog KF-a. Jedan od takvih pristupa je aproksimacija nelinearnog modela prvim
¢lanom Taylorovog reda u trenutnoj radnoj tocki modela. Temeljem lineariziranog modela
potom se izvodi linearni KF istovjetno jednadzbama (5.35)-(5.40). Tako projektirani

nelinearni KF naziva se proSireni KF (eng. Extended Kalman Filter, EKF).

5.2.1. Analiticka linearizacija razvojem u Taylorov red

Vektorska funkcija f iz jednadzbe (5.1) moze se linearizirati prvim ¢lanom Taylorovog reda

oko a posteriori tocke {E[x(k) | Y(k)], E[u(k)], E[w(k)]} = {&(k|k), u(k), 0} kako slijedi:

f(x(k), u(k), w(k))
~ EROK1IO, u (), 0) + SFRCR), uli), w(k)

dx(k) x(k)=%(k|k)
w(k)=0

(x(k) — &(kK))
df (x(k), u(k), w(k)) (5.41)

dw(k) x(k)=%(k|k)
w(k)=0

= £(R(k|k), u(k), 0) + F(k)%(k|k) + Q(k)W (k).

(w(k) — E[w()D

Na isti nacin mozZe se linearizirati i funkcija g iz jednadzbe (5.2), ovog puta oko a priori tocke

{E[x(k) | Y(k=D], E[u(k)], Elw(k)]} = {&(k|k—1),u(k), 0}:

g(x(k),u(k), v(k))
~ g(X(k|k—1),u(k),0)
dg(x(k),u(k),v(k))

dx(k)

sy X0 = RCelk=1)
V(=0 (5.42)
x(k)=R(k|k—1) (v(k) = E[v(k)])
v(k)=0
= gR(klk—=1),u(k),0) + H(k)X(k|k—1) + P(k)¥(k).

dg(x(k), u(k),v(k))
dv(k)

Vrijedi napomenuti kako derivacije po ulaznoj varijabli u nisu pisane jer je u deterministicki

vektor, pa vrijedi ti(k) = u(k)—E[u(k)] = 0.

Moze se pokazati (vidi prilog C.1) kako za slu¢aj modela (5.1)-(5.2) i1 estimacijskog problema
(5.3) potpuni diferencijali F, Q, H, ¥ prelaze u parcijalne derivacije, odnosno Jacobijeve

matrice:
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oo c')f(x(k), u(k),w(k)) ~ B af(x(k),u(k),w(k))
Fk) = ox(k) x(k):ﬁ(mk)’ﬂ(k) B ow(k) x(K)=%(K|K)’ (5.43)
w(k)=0 w(k)=0
o og(x(k),u(k),v(k)) - 0g(x(k),u(k),v(k))
Hk) = ox(k) x(k)=ﬁ(k|k—1)'lp(k) B ov(k) xo=z(klk-1)  (5-44)
v(k)=0 v(k)=0

5.2.2. Koraci izvodenja filtra

Temeljem lineariziranog modela (5.41)—(5.42) EKF se izvodi slicno kao u slucaju linearnog

modela iz potpoglavlja 5.1, odnosno u Sest koraka navedenih u nastavku.

1. A priori predikcija stanja dobivena je evaluacijom jednadzbe stanja (5.1) u a

posteriori radnoj tocki prethodnog koraka uzrokovanja:
f(k|k-1) = f&R(k—1|k—1),u(k—1),0). (5.45)

2. A priori predikcija matrice kovarijanci pogreSaka procjene stanja dobivena je

ekvivalentno matrici (5.36):

P,(k|k—1) = F(k—1)P,(k—1|k—-1DF(k—1)T + Q(k—1D)Q(k—1DQ(k—1)T, (5.46)

gdje se izraz X(k|k—1) u ovom slucaju raspisuje kao:

(k|k—1) = x(k) — &(k|k—1)
= f(x(k—1),u(k—1),w(k-1)) — f(&(k—1|k—1),u(k—1),0)
= fR(k—1]k—1),u(k—1),0) + F(k—DX(k—1|k—1) + Q(k—1D)W(k—1)
— f(R(k—1]k—1),u(k—1),0)
= Fk—1D%(k—1|k—-1) + Q(k—1D)W(k—1).

3. Predikcija izlaza dobivena je evaluacijom izlazne jednadZzbe (5.2) u a priori radnoj
tocki:
y(k) = g(x(k|k—1),u(k),0), (5.47)
4. Izra¢un Kalmanovog pojacanja dobiven je ekvivalentno izrazu (5.38):
K(k) = Py(k|k—1)HK)T[HK) Py (k|k—1)HK)T + ‘T’(k)R‘T’(k)T]_l, (5.48)
5. A posteriori korekcija estimacije stanja dobivena je ekvivalentno izrazu (5.39):
R(klk) = R(klk—1) + K(k)(y(k) — 9(k)), (5.49)
6. A posteriori korekcija matrice kovarijanci dobivena je ekvivalentno izrazu (5.40):

Py (k|k) = (1 — K(k)H(k))Py(k|k—1). (5.50)
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Prednosti EKF-a su intuitivnost, jednostavan izvod iz linearnog KF-a te racunalna
ucinkovitost, §to ga ¢ini najpopularnijom verzijom nelinearnog KF-a. S druge strane, EKF

ima nekoliko izrazenih ogranicenja 1 nedostataka o kojima treba voditi racuna:
1. Funkcije f 1 g moraju biti diferencijabilne, tj. neprekinute;

2. Jacobijani F, @, H, @ mogu biti analiti¢ki kompleksni te se posljedi¢no mogu javiti

greske u izvodu i/ili implementaciji;

3. Taylorov red linearizira oko tocke oCekivane vrijednosti stanja X, pa ta linearizacija
moze biti prilicno pogresna kod izraGuna P, u slucajevima kada 1) su funkcije fili g
izrazitije nelinearne u okolici tocke f(X) ili g(®), ili ii) P, ima visoke vrijednosti

(odnosno, vjerojatnosna razdioba stanja je ,,Siroka“ i povjerenje u X je nisko).

5.3. Kalmanov filtar temeljen na sigma to¢kama (SPKF)

Alternativni pristup analitickoj linearizaciji zasnovanoj na Taylorovom redu koristi statisti¢ku
linearizaciju temeljenu na tzv. bezmirisnoj transformaciji (eng. Unscented Transform, UT).
Temeljni cilj UT-a je aproksimacija vjerojatnosne raspodjele stanja x, a ne nelinearne funkcije
tog stanja kao $to je to slucaj kod EKF-a [82]. Ideja je generirati minimalni skup tocaka (tzv.
sigma tocaka) na temelju ulazne raspodjele te potom generirati izlazni skup tocaka nakon
evaluacije sigma tocaka nelinearnom funkcijom stanja. Statisticke znacajke izlaznog skupa
odreduju srednju vrijednost 1 matricu kovarijanci izlazne raspodjele. Postoji viSe naziva za KF
temeljen na statisti¢koj linearizaciji, a u ovom radu koristi se naziv Kalmanov filtar temeljen
na sigma toCkama (eng. Sigma-Point Kalman Filter, SPKF). U prva dva odjeljka opisana je
statisticka linearizacija te su izvedeni koraci SPKF-a, dok je u tre¢em odjeljku dana usporedba

s analitickom linearizacijom na kojoj se temelji EKF.

5.3.1. Statisticka linearizacija sigma tockama

Neka su a € R™! i b = d(a) € R™?! slucajni vektori s matricama kovarijanci P, € R™™" i
P, € R™™ a d:R™ - R"™! nelincarna vektorska funkcija. Prvi korak statisticke

linearizacije funkcije d je generiranje matrice sigma tocaka:

A=[a a+y({P,), a+y(\/Pa), - a+y(JPa), a—y(JPa), a~v(\/Pa), -+ a-y(J/Pa) ] (5.51)
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gdje je a = E[a], (\/P,), je i-ti stupac matrice /P,, a y je slobodan parametar za pode3avanje,
Svaki stupac matrice A predstavlja jednu generiranu sigma tocku; dakle, ukupno se generira

p+1 = 2n+1 sigma tocaka.

Skup izlaznih sigma toCaka dobiva se evaluacijom nelinearne funkcije ulaznim sigma

to¢kama:

B = d(A). (5.52)
Vektor oc¢ekivanja i matrica kovarijanci sigma tocaka iz izlaznog skupa B rac¢unaju se kao (za

matemati¢ku notaciju indeksiranja matrica vidi prilog E):

p
Elb] = ) By, 1) (5.53)
i=0
p
T
Py = ) g (B — EIbI) (B, — EIbI), (5.54)
i=0
gdje su vrijednosti @, 1 a, parametri podeSavanja SPKF-a 1 vrijedi ¥; ap i = X ac i = 1.

Najjednostavniji na¢in podesenja je metoda tzv. srediSnje diferencije (eng. central difference):

h?—n 1

y=h  Am) = o) =57 Amf1p) = Yef1p] = 5770 (5.55)

gdje se obi¢no odabire h = v/3 [9].

5.3.2. Koraci izvodenja filtra

Prilikom implementacije SPKF-a na modelu (5.1)«(5.2) potrebno je, osim stanja x,
transformirati 1 ostale sluc¢ajne varijable, dakle vektore procesnog i mjernog Suma, w odnosno

v. Za tu potrebu definira se tzv. proSireni vektor stanja kao:
x®=[xT wT vT]7, (5.56)
a potom i njegova matrica kovarijanci kao blok-dijagonalna matrica
PZ = diag(Py, Py, Py), (5.57)
te, konacno, proSireni skup sigma tocaka
Xt =17 @ @XM, (5.58)
gdje su matrice X*, X%, 1 XV skupovi sigma tocaka generiranih analogno jednadzbi (5.51) s

vektorima x, w i v umjesto x, te matricama Py, Py, 1 P, umjesto Py.

Rekurzivni koraci SPKF-a dani su u kako slijedi.

71



Kalmanov filtar

1. A priori predikcija stanja

Analogno jednadzbi (5.51), kreira se proSireni skup sigma tocaka na temelju proSirenog
vektora stanja u proslog koraka uzorkovanja:

o= s (foe) sonn(Jr2) somr(fo) womr(fr) | o0

1 n 1 n
gdje su svi X%, &% i P2 kao a posteriori vrijednosti pros§log koraka uzorkovanja, odnosno

X*(k—1|k—1), *(k—1|k—1) i P&(k—1|k—1).

Podskupovi sigma toCaka koji odgovaraju stanjima i procesnom Sumu (odnosno, podmatrice
X* 1 XW) koriste se, zajedno s ulaznim vektorom, kao argumenti nelinearne funkcije f modela

sustava iz (5.1):

X*(klk—1) = f(X*(k—1|k—1),u(k — 1), XV (k—1|k—1)), (5.60)
te se potom, prema izrazu (5.53), racuna o€ekivana vrijednost, odnosno a priori predikcija
vektora stanja kao

P
R(k|k—1) = Zam,[i]xﬁ;i](mk—l). (5.61)
i=0
2. A priori predikcija matrice kovarijanci pogreSaka procjene stanja prema izrazu
(5.54):

p
P (k|k—1) = z e (8, g Ckelle=1) — &Celk—1) ) (X%, Celk—1) — R(k[k—1))

i=0

T

(5.62)

3. Predikcija izlaza na temelju izlazne funkcije modela sustava (5.2), a prema izrazima

(5.52)1 (5.53):

Yk) = g(X*(k|k—1),u(k), XV (k—1]k—1)), (5.63)
14
909 = Yy, K. (5.64)
i=0

4. lIzracun pojacanja filtra prema izrazima (5.54) 1 (5.24):

p

Py (1) = ey (X, klle=1) = RCklk=1)) (Y, k) = 9kIk=1)) (5.65)
i=0
14
Py() = ) gy (Y000 — 9CkIk=D) (Y, (k) — 9(KIk=1)) (5.66)
i=0
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K(k) = Py (k|k—1)P; ' (k). (5.67)
5. A posteriori korekcija stanja primjenom (5-37):
R(k|k) = &(k|k—1) + K(k)§(k) = (k|k—1) + K(k)(y(k) — y(k)). (5.68)
6. A posteriori korekcija matrice kovarijanci primjenom (5.27):
P (k|k) = (I — K(k)H(k) )Py (k|k—1). (5.69)

Analiziraju¢i korake (5.59)-(5.69) moze se zakljuciti kako je ra¢unalno najzahtjevniji korak

SPKF-a proracun korijena proSirene matrice kovarijanci, \/m . No, matrice
kovarijanci su po definiciji realne, simetri¢ne i pozitivno semidefinitne (vidi izraz (5.20)), §to
prema (5.57) znali da navedena svojstva vrijede i za PZ. Ta svojstva omoguc¢avaju primjenu
Cholesky dekompozicije koja na racunalno ulinkovit nacin racuna rastav P2 = LLT, gdje

matrica L predstavlja korijen matrice P [9].

5.3.3. Usporedba s analitickom linearizacijom pomoc¢u Taylorovog reda

Usporedba pristupa analiticke 1 statistiCke linearizacije prikazana je na jednostavnom
jednodimenzionalnom primjeru. Neka je ulazna slucajna varijabla stanje napunjenosti baterije,
vjerojatnosno raspodijeljeno kao N(SoC,Var[SoC]), a izlazna varijabla OCV baterije,
raspodijeljen kao V' (U, Var[U,.]), gdje je funkcija U, (SoC):

T

1
Upe(SoC) = [Ky K1 Ko Kz K, [1 —5.c —SoC In(SoC) In(1-SoC)| , (5.70)

a parametri K; podeSeni su tako da funkcija (5.70) optimalno opisuje karakteristiku sa slike

4.3d po kriteriju najmanjih kvadrata.
Vjerojatnosna raspodjela OCV-a moZe se estimirati na sljedeca tri nacina.
1. Analiti¢kom linearizacijom funkcije f oko tocke SoC:

Upc(S0C) = Uy (SoC) + Up'(SoC)(SoC — SoC), (5.71)

gdje su ocekivana vrijednost i varijanca OCV-a u tom slucaju:
Upe = E[Upc(S0C)] = E[U,c(S0C) + Up' (SoC)(SoC — SoC)] = Uy (SoC), (5.72)
Var[U, ] = E [(UOC - (706)2] =E [(UOC(SFC) + U, (SoC)(SoC — SoC) — Uoc(s?c))z]
—F [(Uoc’(s?c)(SOC - s?c))z] = Upc'(S0C) "E[(SoC — SoC)’] (5.73)

= U, (SoC)*Var[SoC].
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2. Statisti¢kom linearizacijom, odnosno UT-om raspodjele I (SoC, Var[SoC]) sa sigma

to¢kama:

X=[SoC SoC++/3Var[SoC] SoC—./3Var[SoC]], (5.74)

te daljnjim izraCunom izlaznih sigma toCaka i znacajki izlazne raspodjele prema

izrazima (5.51)—(5.55).

3. Monte Carlo postupkom: generiranjem 1,000,000 toc¢aka slucajnim uzorkovanjem
raspodjele NV (SoC, Var[SoC]), evaluacijom funkcije U,. = f(SoC) za svaku tocku te
procjenom srednje vrijednosti i1 varijance izlaznog skupa tocaka (primjenom
Matlabovih ugradenih funkcija mean 1 var). Raspodjela aproksimirana ovim
postupkom (kao pretpostavljeno normalna raspodjela) uzima se kao referentna,

»stvarna“ raspodjela za potrebe usporedbe u ovom odjeljku.

Na slici 5.1 prikazani su rezultati procjene raspodjele za dvije vrijednosti SoC-a, SoC =5 % i
SoC =50 %. Na slici 5.1c vidi se kako je krivulja U,.(SoC) vrlo blizu linearne za SoC €
[20 %, 90 %], dok se za niske i1 vrlo visoke SoC-eve pojavljuje izraZenija nelinearnost.
Posljedi¢no, na slici 5.1a vidi se kako su sve tri procijenjene raspodjele U, prakticki jednake
za slu¢aj SoC = 50 %, dok se za slucaj SoC = 5 % raspodjela procijenjena nakon analiticke

linearizacije primjetno razlikuje od ostale dvije.

0.06 " = 85
s Analiti¢ka linearizacija N (T e, VarU,])
004 Statisti¢ka linearizacija
Monte Carlo aproksimacija 80
0.021 a)
| B S, " | ‘\__]j
0
72 72.5 73 73.5 74 R
= 70f
0.06[ — -
a b) \ N (Uge, VarlUge]) - 65t
0.04 -
0.02[ 60| == ]
N(SocC,Var[SoC]
0 Al N\
50 55 60 65 70 55-=—= : — e
Uy [V 0 20 40 60 80 100

SoC [%]
Slika 5.1: Procijenjene vjerojatnosne raspodjele OCV-a na 50 % (a) i 5 % (b) SoC-a, te krivulja
napona otvorenog kruga U,.(SoC) (c).

Na slici 5.2 prikazane su relativne pogreSke procjene ocekivane vrijednosti (lijevi stupac
slike) i varijance (desni stupac slike) izlazne raspodjele prva dva postupka linearizacije u
odnosu na tre¢i, referentni postupak. Relativne pogreSke prikazane su za cijeli raspon
vrijednosti SoC-a te za tri razli¢ite varijance ulazne raspodjele (slike u retcima). Rezultati

ukazuju na sljedece nedostatke analiticke linearizacije u aproksimaciji izlazne raspodjele:
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e analiticka linearizacija bitno izraZenije gubi na tocnosti s poveanjem nelinearnosti

funkcije (prema krajnjim vrijednostima SoC-a u razmatranom slucaju);

e analiticka linearizacija bolje aproksimira ocekivanu vrijednost nego varijancu (greske u

prvom stupcu slika zna¢ajno su nize nego u drugom);

e greske analiticke linearizacije povecavaju se s povecanjem varijance ulazne raspodjele.
_ I— Gredka analitike linearizacije === Greska statisticke linearizacije }
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&
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Slika 5.2: Relativne pogreSke procjene ocekivane vrijednosti (slike u lijevom stupcu) i varijance (slike
u desnom stupcu) izlazne raspodjele u odnosu na Monte Carlom dobivenu raspodjelu za tri razlicite
varijance (slike u recima) ulazne raspodjele.

Tre¢a metoda aproksimacije, temeljena na Monte Carlo postupku, osnova je tzv. Cesticnog
filtra (eng. Particle Filter, PF). MoZe se primijetiti konceptualna sli¢nost izmedu UT-a 1
Monte Carlo metode, odnosno SPKF-a 1 PF-a, jer su obje metode u osnovi statisticke, s
razlikom $to je kod UT-a potrebno znacajno manje sigma tocaka nego Cestica u Monte Carlo
metodi. Naime, sigma to¢ke ne odabiru se slucajnim uzorkovanjem, nego deterministickim
odabirom prema karakteristikama vjerojatnosne raspodjele slucajne varijable koja se
»provlaci“ kroz nelinearnu funkciju, najeS¢e ocekivanoj vrijednosti 1 (ko)varijanci (vidi
odjeljak 5.3.1). Dok god stvarna raspodjela ne odstupa znacajnije od Gaussovske raspodjele
ili dok god model nije izrazito nelinearan, SPKF predstavlja bolji kompromis izmedu to¢nosti

1 racunalne kompleksnosti od PF-a [9], [82].
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5.4. Istovremena estimacija stanja i parametara

Parametri su, s matematickog gledista strukture filtra, odnosno estimacijskog problema,
istovjetni varijablama stanja, odnosno nema razlike u postavljanju i izvodu koraka bilo koje
verzije Kalmanovog filtra. Medutim, model promjene parametara ¢esto nije poznat jer se u
pravilu radi o promjenama zbog raznih slozenih i/ili nemjerljivih vanjskih utjecaja poput
starenja. Zato se parametri ¢esto modeliraju tzv. modelom slu¢ajnog hoda (eng. random-walk

model):
0(k) =0(k—1) + 1y, (5.75)

gdieje®@=[0; 6, - 06,]7 vektor parametara, arg = [To,1 Te2 “* Te:]” je vektor bijelog
Suma koji predstavlja slucajan hod parametara, odnosno procesni Sum modela parametara, s

matricom kovarijanci Qg = Var[rg] = diag(Var[rg 1], ..., Var[rg »]) (vidi izraze (5.30)~(5.34)).
S obzirom na uvedeni vektor parametara, jednadzba stanja (5.1) moze se zapisati kao
x(k) = f(x(k—1),0(k—1),u(k—1),w(k—1)), (5.76)
dok je izlazna jednadzba
y(k) = g(x(k), 8(k—1),u(k), v(k)). (5.77)

Kako su 1 stanja 1 parametri nepoznati, ovdje se radi o istovremenoj estimaciji stanja i
parametara. Jedan od pristupa istovremenoj estimaciji jest implementacija dva filtra koja se
izvode paralelno, a medusobno razmjenjuju estimirane varijable. Takav pristup naziva se
dualnom estimacijom, a ovdje je dualni estimator prikazan kao dualni EKF (odnosno, DEKF).
Alternativni pristup bila bi izravna estimacija zdruZenog vektora stanja i parametara, kako je

diskutirano na kraju ovog odjeljka.

Linearizacijske matrice estimatora stanja DEKF-a jednake su ve¢ prikazani matricama (5.43)—
(5.44), pri ¢emu se ovdje dodaje indeks x kako bi se sugeriralo da se radi o Jacobijevim

matricama koja pripadaju filtru stanja iz DEKF-a:

f(0 of(x(k), 8(), u(k), w(i))|
x ax(k) ;Eg;gi’;"g’ (5.78)
w(k)=0
_ af(x(k), 8(k), u(k), w(k))
Q. (k) = x(k)=% ’
w(k) eggzég’;'“’?) (5.79)
w(k)=0
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B0 = 9g(x(k),8(k—1),u(k),v(k)) o sl
X - x(k)=x(k|k—1) »
ox(k) 0U0=B(lic—1) (5.80)
v(k)=0
_ ag(x(k), 0(k—1),u(k), v(k))
P, (k) = X(k) =%k |k—1) -
ov(k) 800 =8(cle—1) (5.81)
v(k)=0

Naime, uvodenjem vektora @ u jednadzbe (5.76) 1 (5.77) ne mijenja se oblik Jacobijevih
matrica, dan u prilogu C.1 jer @ ne ovisi o stanjima ni procesnom, odnosno mjernom Sumu.
No, estimat parametara @ koristi se u definiranju radne tocke potrebne za izraGunavanje

Jacobijevih matrica u stvarnom vremenu.

Analogno tome, Jacobijeve matrice filtra parametara oznacavaju se indeksom 0, a dobivaju se
iz proSirenog modela sustava (5.76)-(5.77). Model slu¢ajnog hoda (5.75) je linearan i uz to
elementaran (pripadne matrice F i Q jednake su jedini¢nim matricama), pa se jedine dvije
linearizacijske matrice potrebne za estimator parametara Hg i Wy racunaju linearizacijom
izlaznog modela (5.77) oko a priori toCke
{E[x(k) | Y(k—D],E[0(k) | Y(k—D)], E[u(k)], E[w(k)]} = {&(k|k—1),0(k|k—1),u(k),0} sli¢no
kao $to je to bio slucaj u jednadzbi (5.42):
g(x(k), 0(k—1),u(k),v(k))

~ g(x(k), 8(k—1),u(k),0)

dg(x(k),0(k—1),u(k),v(k))
40 (k—1)

o0=a0kik—1) (806) — B(klk—1))
x(k)=%(k|k-1)
V(=0 (5.82)

o0 =8(klk—1) (V) — E[v(K)])
x(k)=%(k|k-1)
v(k)=0

= h(R(k|k—1),8(k|k—1),u(k),0) + Ho(k)B(k|k—1) + Py (k)v(k),

N dg(x(k),8(k—1),u(k),v(k))
dv(k)

gdje se zbog ovisnosti stanja o parametrima putem jednadZbe stanja (5.76), matrica Hq ratuna

rekurzivno (vidi prilog C.2 za izvod 1 pojaSnjenje):

dg(R(k|k—1),8(k—1),u(k)) d=(k|k—1) 08 (X(kIk=1),8(klk—1),u(k)) (5.83)

Ho(k) = o%(k|k—1) de(k—1) 90 (k—1) ’
dR(k|k—1)  0f(R(k—1]k—1),8(k—1),u(k—1), w(k—1)) d&(k—1]k—1)
do(k—1) o%(k—1]k—1) do(k—1) 584
f(R(k—1]k—1),0(k—1),u(k—1), w(k—1)) (5.84)
+ 20(k—1) '
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d®(k—1lk-1)  dR(k—1|k—2)

de(k—1) - de(k—2) - Kx(k_l)ﬁe(k_l)' (585)

dok se matrica ® racuna naprosto kao

dg(x(k),8(k—1),u(k),v(k))

0(k)=0(k|k—1)"
dv(k) R ()=2(klk—1) (5.86)

v(k)=0

Py (k) =

U skladu s prethodno prikazanim koracima realizacije EKF-a (vidi jednadzbe (5.45)—(5.50)),
DEKF-a se realizira kako slijedi:

0(klk—1) = 0(k—1]k—1), (5.87)

Po(k|lk—1) = Py(k—1|k—1) + Qg(k—1), (5.88)

£(klk—1) = £ (R(k—1]k—1),8(k|k—1),0,u(k—1)), (5.89)

P (klk—1) = Fy(k—1)P(k—1]k—1)EJ (k—1) + Q,(k—1)Q,(k—1) Q] (k—1), (5.90)
§(k) = g (%(klk—1),8(klk—1),0,u(k)), (5.91)

Ko (k) = Py (klk—1)Ho (k)[R (k) Py (kIk—1)AF (k) + P (ORDF ()] ", (5:92)
Kx(k) = Py (klk—1) B (k) [A (k)P (el k— DA (k) + P (ORPT (k)] (5:93)
B(klk) = B(klk—1) + Kq(k) (y (k) — §(K)), (5.94)

Po(k|k) = Pg(k|k—1) — Pg(k|k—1)Ha (k) "Ko (k). (5.95)

(k) = RQkelk=1) + Ky (k) (y (k) — 9(k)), (5.96)

P, (k|k) = Py(k|k—1) — Py (k|k—1)H (K)TK, (k). (5.97)

EKF-ovi dualnog estimatora spregnuti su u koracima (5.89) 1 (5.91), odnosno u predikciji
vektora stanja i1 predikciji izlaznog vektora. Takoder, promatrajuéi jednadzbe (5.87) 1 (5.91)
moze se vidjeti zaSto se u izlaznoj jednadzbi (5.77) u argumentu nalazi vektor parametara u
proslom koraku, 0(k—1). Naime, u koraku a priori predikcije parametara (5.87) kada se
evaluira model praznog hoda, naprosto se prepisuje a posteriori vrijednost parametara iz
prethodnog koraka uzorkovanja. Dakle, moZe se re¢i kako je a priori predikcija s modelom
slu¢ajnog hoda (prvog reda) trivijalna i zato je (5.77) definirana sa 8(k—1).

U prosirenom modelu procesa (5.75)—(5.77), parametri se mogu promatrati kao stanja, te se
mogu pridruziti vektoru stanja x. Tada se govori o zdruzenoj (eng. joint) estimaciji stanja i

parametara koja se rjeSava standardnim EKF-om za estimaciju proSirenog vektora stanja

X(k) = X(k)] _ [f(X(k—l),B(k—l),u(k—l),w(k—1)) _

0(k)) = (k1) + g (5.98)
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Prednost primjene standardnog, zdruzenog EKF u odnosu na DEKF je u izravnosti realizacije,
tj. u tome $to linearizacijske matrice F i Q@ zdruzenog estimatora uzimaju u obzir ovisnosti
funkcije stanja f o parametrima i obrnuto, pa onda i matrica kovarijanci P ra¢una unakrsne
kovarijance stanja i parametara. S druge strane, kod estimacije veceg broja stanja i parametara
te matrice postaju velike, a zdruzeni estimator ra¢unalno prezahtjevan (posebno sa stanovista
inverzije matrica). Obic¢no je numeriCka prezahtjevnost veci nedostatak u odnosu na
povecanje tocnosti estimacije koju donosi u usporedbi s dualnim pristupom [9], Sto otvara

Siroki prostor primjenama DEKF-a.

5.5. Analiza osmotrivosti sustava

U slucaju estimacije veéeg broja stanja i parametara veca je vjerojatnost postojanja radnih
tocaka u kojima svi ili dio stanja ili parametara nije osmotriv. Poznavajuéi te tocke, kao
rezultat analize osmotrivosti, moguce je kvalitetnije interpretirati rezultate estimacije i po

potrebi primijeniti protumjere.

Pretpostavlja se da se nelinearni sustav moze zapisati u sljede¢em vremenski kontinuiranom

obliku:
x(t) = f(x(¢),t) + h(x(t), )u(t), (5.99)

y(t) = g(x(@),u(t), t), (5.100)

koji je manje opcenit od vremenski diskretnog sustava (5.1)—(5.2), ali joS uvijek dovoljno
opc€enit za potrebe ovog rada. Tada se za takav sustav kaze da je osmotriv ako je njegova

matrica osmotrivosti

y(®) ag(x(t) u@®,) g, u(®),t)
gl y@® o,
0=%| J© 5 |
ox y ag(X(t) u(t) t)n 1 ag(X(t), U(t), t)n—l (5 101)
n 1 (t) axn

punog ranga, odnosno ako vrijedi rank(0Q) =n [83], [84], gdje je n broj stanja, odnosno
dimenzija vektora x. Op¢i izrazi za raCunanje matrice osmotrivosti (5.101) za model (5.99)—

(5.100) izvedeni su u prilogu D [83].

Racunanje ranga matrice osmotrivosti pruza informacije o tome jesu li stanja x osmotriva ili
ne. Medutim, ono ne daje informaciju o relativnoj razini neosmotrivosti, odnosno stupnju
singularnosti matrice O [84]. S ciljem usporedbe stupnja osmotrivosti, moguce je definirati
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indeks osmotrivosti koji kvantitativno karakterizira osmotrivost, a temelji se na uvjetovanosti
matrice (eng. matrix condition number) O kao mjeri osjetljivosti izlaza sustava na promjene u
njegovim ulazima [85]:

Gmax (0)

K(0) = M2

(5.102)

gdje su gy, 1 Omax Minimalna, odnosno maksimalna singularna vrijednost matrice O.

S obzirom da slaba osjetljivost izlaza na ulaze, odnosno mala vrijednost x(0), sugerira nisku
osmotrivost, kao indeks osmotrivosti koristi se reciprocna vrijednost uvjetovanosti matrice
(sli¢no kao u [84]):

Omin(0)

5(0)=xk"1(0) = o (0

(5.103)

¢ije vrijednosti su u rasponu 0 <6 <1, gdje § =0 1 § =1 redom zna¢i neosmotrivost,

odnosno potpunu osmotrivost.
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6. Istovremena estimacija stanja i
parametara

U prvom potpoglavlju predlaze se i provodi metoda analize osmotrivosti impedancijskih
parametara ECM-a prvog reda. U sljedeCem potpoglavlju postavlja se i simulira dualni
estimator tih parametara i SoC-a kako bi se provjerili i dodatno ilustrirali rezultati analize
osmotrivosti. Treée potpoglavlje predlaze prosirenje dualnog estimatora estimacijom
parametara nadomjesnog regresijskog modela OCV(SoC) karakteristike. Konacno, u ¢etvrtom
potpoglavlju razvijeni estimator provjeren je na eksperimentalnim podacima snimljenim na

elektricnom mopedu opisanom u poglavlju 4.

6.1. Analiza osmotrivosti impedancijskih parametara

6.1.1. Apsolutna osmotrivost

ECM prvog reda, prikazan slikom 4.4, moZze se zajedno s dinamikom SoC-a odredenom

izrazom (3.5) u vremenski kontinuiranoj domeni zapisati kao:

SoC(t) = — @ (6.1)
50 = % (6.2)
Up(t) = Upe(SoC(£)) — Rsip(£) — Ryip (D). (6.3)

Analiza osmotrivosti u ovom radu ograni¢ena je na impedancijske parametre ECM-a, tj.
serijski otpor R, polarizacijski otpor R, i1 polarizacijski kapacitet C,. To je stoga Sto su
osmotrivost SoC-a 1 nabojskog kapaciteta C ve¢ pokrivene literaturom [86], [87], ali 1 zato jer
povecanje broja razmatranih parametara eksponencijalno povecava kompleksnost analitickih
izraza za proracun matrice osmotrivosti O (vidi izraz (5.101) 1 prilog D). Kako bi se
prilagodio za potrebe estimacije 1 analize osmotrivosti impedancijskih parametara, sustav

(6.1)+(6.3) moZe se u prostoru stanja zapisati kao:
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L 1 1

|| | |rc

R Ry Gy ptp|

Rs _ 0 +| o |lip) (6.4)
p

. 0 0

Cp 0 0

Ub = UOC(SOC) - Rsib - Rpip: (65)

pri Cemu je potrebno napomenuti sljedece: 1) jednadzba dinamike SoC-a (6-1) izostavlja se jer
ne ovisi niti o jednom parametru ¢ija osmotrivost se analizira 1 ii) impedancijski parametri
modeliraju se deterministiCkom i vremenski kontinuiranom verzijom sluc¢ajnog hoda
(usporedi izraz (5.75) gdje se umjesto derivacije parametra koristi njegova diferencija).
Uvrstavaju¢i model (6.4)—(6.5) u (5.101) te primjenjujuéi izraze iz priloga D, dobiva se

matrica osmotrivosti

R, —ip  —ip 0
1 o b ip — ip
Cp RypCy ng
0= 1 0 ip — ip ) ip —lp (6.6)
R,C2 R2c2 " R,C3
pbp ptp ptp
1 N L
2,3 - 2
| R2C; R3C3 R2CH |

S obzirom da su impedancijski parametri pozitivne vrijednosti, rang matrice 0, dane izrazom
(6.6), ovisi o izlaznoj 1 polarizacijskoj struji iy, 1 i,,. Matrica O je punog ranga ako vrijedi ij, #
0 i i, # iy, odnosno pod tim uvjetima su svi impedancijski parametri iz (6.4) osmotrivi.
Drugim rije¢ima, sustav je osmotriv ako je baterija pod optereenjem te ako nije toliko dugo u
stacionarnim uvjetima da se zavrSi polarizacijska prijelazna pojava, tj. da se i, stacionira na
ip.

Medutim, u svrhu analize rezultata estimacije korisno je poznavati i uvjete osmotrivosti
pojedinih parametara. 1z tog razloga, u nastavku je predloZena pojednostavljena analiza
osmotrivosti, temeljena na modelima reduciranog reda s obzirom na pojedine podskupove
parametara dane prvim stupcem tablice 6.1, gdje je pretpostavljeno kako su preostali
parametri poznati. UvrStavajuéi reducirane modele u izraz (5.101) te primjenjujuci izraze iz
priloga D, dobivaju se matrice osmotrivosti iz drugog stupca tablice 6.1. Pokazuje se da su
dobivene matrice osmotrivosti jednake odgovaraju¢im podmatricama matrice osmotrivosti O
sustava punog reda dane izrazom (6.6). Primjenjuju¢i potom uvjet osmotrivosti rank(0Q) = n
na te podmatrice, dobivaju se uvjeti osmotrivosti dani u treCem stupcu tablice 6.1. Otpori R; 1
R, pojedinacno su osmotrivi (vidi prva dva retka tablice 6.1) samo ako je izlazna struja

baterije razli¢ita od nule (i #0) tj. baterija optere¢ena. Medutim, njihova zdruZena
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osmotrivost (tre¢i redak tablice 6.1), uz i, # 0, dodatno uvjetuje kako baterija mora biti unutar
polarizacijske prijelazne pojave (i, # i,). S druge strane, polarizacijski kapacitet osmotriv je
samo tijekom polarizacijskih prijelaznih pojava (i, # i), vidi Cetvrti redak tablice 6.1), ne

uvjetujuéi da struja baterije i), treba biti jednaka nuli.

Tablica 6.1: Matrice osmotrivosti i uvjeti vezani uz estimacijske modele reduciranog reda (iako
intuitivna, notacija indeksiranja podmatrica pojasnjenja je u prilogu E).

Podskup parametara Reducirana matrica osmotrivosti sustava Uvjet osmotrivosti
X[2;1] = Rs Ol1p2) = [—ip] ip#0
i R Tl
X[1,31] = [Rp] Ol1:2,13 = l b~ ipb#0"
p
¢, RyC,
—Rp _ib —lp
p Ly b O
A
X[13,11= [ Rs Ouszaz = G R,C, ip # ip # iy
R, B 1 0 ip—lp
R,C? RZC?
; —R, 0
=7 o =1 i—i i %
X[1,4:1] C [1:2;1,4] - p ‘b b p
’ G G

*Ako je i, = 0, redci podmatrice 0|y, 5) postaju linearno zavisni, odnosno medusobno jednaki ako se drugi
redak pomnoZi s —R,C,.

" Ako vrijedi i, = iy, tada drugi i tre¢i redak podmatrice Oy;.5,1.3 postaju linearno zavisni, odnosno medusobno
jednaki ako se tre¢i redak skalira sa —R,,C,,.

6.1.2. Indeksi osmotrivosti impedancijskih parametara

Kako je diskutirano poglavlju 5, osim provjere apsolutne osmotrivosti, tj. provjere je li
parametar ili skup parametara osmotriv, moguce je izracunati i stupanj njihove osmotrivosti.
Time je moguca relativna usporedba osmotrivosti pojedinih parametara, ¢ime se mogu
pojasniti razlike u to€nosti njihove estimacije. Za potrebe kvantitativne analize, ECM sa slike
4.4 pobuden je strujnim profilom prikazanim na slici 6.1f, koji se sastoji od: 1) isjecka strujnog
profila voznog ciklusa mopeda (vidi sliku 4.6a) te ii) sintetickog strujnog pravokutnog
impulsa. U svakom uzorku pobudnog signala proraCunate su matrice osmotrivosti, definirane
izrazima (6.6) te onima iz tablice 6.1, njihove singularne vrijednosti o (koriStenjem Matlabove

ugradene funkcije svd), te kona¢no i indeksi osmotrivosti § prema izrazu (5.103).

Slika 6.1a prikazuje odziv indeksa osmotrivosti koji se odnosi na serijski otpor Rg. Vrijednost
indeksa iznosi 1, odnosno R, je potpuno osmotriv u svim radnim tockama kada je struja i,
razli¢ita od nule, $to je u skladu s uvjetom osmotrivosti iz tablice 6.1, dobivenim algebarskim

putem. Odziv indeksa osmotrivosti polarizacijskog otpora R, prikazan je slikom 6.1b.
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Osmotrivost otpora R, takoder je uvjetovana s i, # 0, ali je stupanj osmotrivosti nekoliko
redova veli€ine niZi nego u slucaju R;. To moze biti pripisano Cinjenici kako pored R, treba
estimirati 1 struju i, (tablica 6.1), Sto nije sluCaj sa R, za koji je dovoljno samo mjeriti struju
ip. U slucaju zdruZene estimacije R 1 R, Ciji indeks osmotrivosti je prikazan odzivom sa slike
6.1c, uvjeti osmotrivosti takoder odgovaraju algebarskoj analizi iz odjeljka 6.1.1, odnosno

baterija mora biti u periodu prijelazne pojave (i, # i,) i pod optere¢enjem (i}, # 0).
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Slika 6.1: Odzivi odgovarajucih indeksa osmotrivosti za estimaciju. a) serijskog otpora R, b)
polarizacijskog otpora Ry, c) istovremeno serijskog i polarizacijskog otpora, d) polarizacijskog
kapaciteta C,, te e) istovremeno svih impedancijskih parametara, izracunatih na temelju odziva ECM-
a s obzirom na pobudni odziv struje baterije prikazane podgrafikonom (f).

Na slici 6.1d prikazan je odziv indeksa osmotrivosti polarizacijskog kapaciteta C,. Ovaj
parametar osmotriv je samo tijekom polarizacijskih prijelaznih pojava, tj. kada vrijedi i}, # iy,.
Drugim rije¢ima, C, je strogo govorec¢i neosmotriv u stacionarnim uvjetima (i, = i, = konst.).
Ipak, ocekivane perturbacije (Sum) struje i, zbog opterecenja stvarne voznje (vidi slike 6.1d 1
6.1f), mogu u praksi rezultirati slabom osmotrivos¢u C, 1 u stacionarnom stanju. Za razliku od

otpora Rs 1 Ry, kapacitet C, osmotriv je tijekom prijelaznih pojava Cak i u sluCaju bez
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opterecenja baterije (i, = 0). Ovi rezultati ponovno se slazu s uvjetima dobivenim iz

algebarske analize u tablici 6.1.

Konac¢no, na slici 6.1e prikazan je i indeks osmotrivosti zdruzene tj. istovremene estimacije
svih impedancijskih parametara, odnosno indeks osmotrivosti koji se odnosi na matricu (6.6).
Prikazani odziv odraZava algebarskim putem dobiveni uvjet i, # 0 A i, # i), koji nadalje
ocekivano odgovara uniji uvjeta individualnih osmotrivosti, danih tablicom 6.1 i diskutiranih

u ovom odjeljku.

6.2. Istovremena estimacija SoC-a 1 impedancijskih parametara
zasnovana na DEKF-u
Prvi razmatrani estimator odnosi se na istovremenu estimaciju stanja i impedancijskih

parametara baterije, a temelji se na DEKF-u. Matematicki model DEKF-a iz poglavlja 5

primijenjen je na model ECM-a prvog reda sa slike 4.4.

6.2.1. Matematicki model

Jednadzba stanja (5.76) u ovom slucaju sadrzi jednadzbe stanja (6.1) i (6.2), koje se mogu

zapisati u diskretnoj vremenskoj domeni kao [9]:

(k) = [Sl"c(l({’;) _ f(f((k—l),@(k—l),w(k—l),u(k—l))
p
BE ”SoC(k—l)
B 0 Rp(k 1)cp(k | pk—1) (6.7)
+ C(k _13 (ip (k—1) + w(k—1)),
|1 Rl DG D)

dok vektor parametara sadrzi modele slu¢ajnog hoda impedancijskih parametara (usporedi

izraz (5.75)):

R.(k R,(k—1) g, (k—1)
(k) = [Rp()| = g (8(k—1), ro(k—1)) = [Rp (k=D | + |7z, (k=D |, (6.8)
6 (k) €, (k—1) rcp(k 1)

a izlazna jednadzba (5.77) je naponska jednadzba ECM-a:

P(k) = Uy(k) = h(R(k),8(k), v, u(k)) = Uyc(SoC)—Rs(k)ip(k)—R, (K)i, (k) +v (k). (6.9)

Znacenje veli¢ina iz jednadzbi (6.7)—(6.9) je kako slijedi:
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e w; je procesni bijeli Sum, koji ovdje odgovara Sumu ulaznog signala struje baterije, s

varijancom Q, = E[w?];

e 1r9=["Ronm 'Ry T¢y]T je vektor procesnog Suma parametara slucajnog hoda, s

pripadnom dijagonalnom matricom kovarijanci Qg = E[rgrg’|;

e v je mjerni Sum izlaznog napona baterije s varijancom R, = E[v?], uz napomenu da

oba EKF-a koriste istu izlaznu jednadZzbu (6.9);

e T, je vrijeme uzorkovanja koje je u ovom slucaju postavljeno jednako vremenu

uzrokovanja mjerenih veli¢ina napona 1 struje baterije (T, = 0,1 s, vidi poglavlje 4);
e 1y jeulazna varijabla koja u ovom slucaju predstavlja struju baterije i,.

DEKF je implementiran koracima (5.87)—(5.97), a Jacobijeve matrice estimatora stanja

izraCunate su primjenom izraza (5.78)—(5.81) na model (6.7) 1 (6.9):

1 0
Fulle) = [0 e_ﬁp(k|k€%p(k|k)]’ (6.10)
- T _n 1"
Q, (k) = [_?u 1—e Rp(k|k)cp(k|k)] , (6.11)
i, (k) = [% -R (k|k—1)] (6.12)
x 050C lsoc=s5¢(k|k-1) P ’
@, =1 (6.13)

Bududi da su svi parametri modelirani slu¢ajnim hodom, Jacobijeve matrice Fy i Qg jednake
su jedini¢noj matrici I, a matrica Wy poprima vrijednost 1 poput matrice ¥,. Matrica Hg
postaje vektor zbog skalarne izlazne jednadzbe (6.9), te se ra¢una rekurzivno prema izrazima

(5.83)~(5.85).

6.2.2. Simulacijski rezultati

Projektirani DEKF estimator provjeren je simulacijski uz primjenu ECM-a prvog reda,
implementiranog u programskom alatu SimulationX, opisanom u poglavlju 4. Parametri
estimatora dani su u tablici F.1 u prilogu F. OCV karakteristika U,.(SoC) implementirana je u
estimatoru kao precizna ogledna tablica konstruirana uzorkovanjem OCV(SoC) karakteristike
SimulationX modela (vidi sliku 4.6c) s korakom SoC-a od 0,1%. Time se u ovom koraku
prikaza estimatora koristi de facto stvarna OCV(SoC) karakteristika, odnosno eliminira se
utjecaj pogreske njenog modeliranja. Razlika od odnosu na sliku 4.6¢ je ta §to je u ovim
simulacijama iskljucena histereza, odnosno ista OCV(SoC) karakteristika (plava linija na slici
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4.6¢) koriStena je 1 za praznjenje i za punjenje. To je napravljeno kako bi ogledna tablica bila
Sto jednostavnija, te kako bi ona §to to¢nije modelirala stvarnu OCV(SoC) karakteristiku.
Gradijent dU,./ dSoC, koristen u proracunu vektora H, prema izrazu (6.12), raduna se

diferenciranjem OCV(SoC) karakteristike prema AU, ./ASoC = AU,./0,1 %.

Rezultati estimacije stanja i impedancijskih parametara prikazani su na slici 6.2. Tamno
plavom bojom prikazane su estimirane srednje vrijednosti (& odnosno 8), a svijetlo plavom
bojom osjentani su 30 (97,3%) intervali pouzdanosti (3VPyp;;; odnosno 3vPg ;).
Vertikalnim zelenim linijama oznaceni su trenutci pocetka i zavrSetka punjenja baterije.
Temeljem prikazanih rezultata, moze se uociti kako to¢nost estimacije sva tri impedancijska
parametra opada tijekom punjenja, a estimacija se brzo oporavlja pri prvom tere¢enju nakon
zavrSetka punjenja. To je dodatno ilustrirano na slikama 6.3b 1 6.3c, na kojima su prikazani
histogrami reziduala relativne pogreske estimacije impedancijskih parametara za periode

praznjenja, odnosno punjenja baterije, pri ¢emu je relativna pogreska definirana kao

X —X

Trer = 100 [%]. (6.14)

Histogrami reziduala tijekom punjenja su $iroki i viSemodalni, §to upucuje na nisku tocnost
estimacije. To je oc¢ekivan rezultat s obzirom na zakljucke analize osmotrivosti iz potpoglavlja
6.1, u smislu da je opterecenje baterije tijekom punjenja u osnovi stacionarno, dakle uz
zavrSene polarizacijske prijelazne pojave, tj. uz i, = i), a uz to su 1 struje punjenja relativno
male (bliZze uvjetu povrede osmotrivosti, i, = 0, nego u slucaju praznjenja). Nadalje, na slici
6.4a prikazani su profili zbroja estimiranih otpora Ry i R,, odnosno estimirani ukupni
istosmjerni otpor Rpc = Rs + R,. Na slici 6.4b prikazan je odgovarajuci histogram reziduala
estimacije otpora Rp. tijekom perioda punjenja baterije. Usporedbom sa rezidualima
estimacije pojedinih otpora tijekom punjenja, prikazanih crvenim 1 zlatnim histogramom na
slici 6.3c, moZe se primijetiti osjetno toénija estimacija ukupnog otpora. Stovise, standardna
devijacija histograma jednaka je onoj serijskog otpora R; tijekom praznjenja (slika 6.3b; vidi 1
sliku 6.4a koja ukazuje na sli¢nu kvalitetu estimacije otpora R tijekom punjenja i praznjenja
baterije). Ovaj rezultat objasnjava se minulim polarizacijskim pojavama u slucaju punjenja, tj.
izjednaCenjem struja i, 1 i, Cime utjecaj polarizacijskog kondenzatora u ECM-u na slici 4.4
moze zanemariti te se otpori Ry 1 R, mogu promatrati kao jedan otpor Rpc. Osmotrivost tog
otpora, u takvim uvjetima punjenja, jednaka je osmotrivosti serijskog otpora tijekom

praznjenja, dakle visoka.
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S druge strane, histogrami reziduala estimacije impedancijskih parametara tijekom praznjenja

(slika 6.3b) pokazuju ocekivani oblik koji nalikuje na normalnu raspodjelu. Najuzi histogram

je onaj serijskog otpora Rg (o, = 0,9%), Sto znaCi kako je to najtonije estimiran

impedancijski parametar, a to je ponovno u skladu sa zakljuccima analize osmotrivosti (uvjet

ip # i, ne mora biti zadovoljen u slucaju estimacije Ry). Sto se ti¢e polarizacijskih parametara,

histogram kapaciteta C, uzi je od onoga za R, (acp = 2,1 % naspram og, = 3,1 %), Sto sugerira

to¢niju estimaciju. Medutim, estimirana standardna devijacija V] Po,[;,j1, prikazana na slici 6.3a,

je najveca za C, (vidi i plavo osjenCane segmente slici 6.2b), Sto sugerira nizu pouzdanost

estimacije polarizacijskog kapaciteta.
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Slika 6.2: Rezultati estimacije a) SoC-a, b) polarizacijskog kapaciteta, c) serijskog otpora, d)

polarizacijskog otpora, te e) struja pobude i polarizacijske struje.
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Slika 6.3: a) Estimirane standardne devijacije impedancijskih parametara te histogrami reziduala

estimacije tih parametara tijekom b) praznjenja i c) punjenja baterije.
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Slika 6.4: a) Rezultati estimacije ukupnog istosmjernog otpora, Rpc = Rs + R,, te b) histogram

reziduala estimacije tijekom punjenja.
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6.3. Ukljucenje estimacije OCV(SoC) karakteristike

6.3.1. Regresijski model OCV(SoC) karakteristike

OCV(SoC) karakteristika za Celije s 2D elektrodom moze se modelirati sljede¢im regresijskim

modelom linearnim u parametrima [70]:

1 T
Uye(SoC) = [Ky Ki K, Ks K, [1 ~ %ol —SoC In(SoC) In(1—-SoC) (6.15)
= KocXoc,
gdjeje ko = [Ko K1 K, Kz K,] vektor regresijskih parametara koji se podesavaju, ili se
estimiraju na temelju snimljenih podataka, kao S§to je slucaj u ovom potpoglavlju. Prva

derivacija modela (6.15), potrebna za izra¢un vektora H, prema izrazu (6.12), ratuna se kao

au T
OC_[Kl Kz K3 K4] ! ! !

9Yoc _ _ , (6.16)
dSoC SoC? SoC 1—-SoC

Aproksimacija OCV(SoC) karakteristike modelom (6.15), ¢iji su regresijski koeficijenti k.
odredeni po kriteriju minimizacije sume kvadrata pogreske modeliranja stvarno snimljene
karakteristike (postupak najmanjih kvadrata Matlabovom funkcijom), prikazana je na slici
6.5. Moze se vidjeti kako se pogreska modeliranja nalazi unutar £5 % (slika 6.5b), odnosno

+200 mV (slika 6.5c¢).
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Slika 6.5: pogreska modeliranja U,.(SoC) karakteristike baterije mopeda: a) prikaz snimljene i

modelirane karakteristike, b) relativna pogreska modeliranja te c) histogram pogreski modeliranja.
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Nadalje, na tragu motivacije za uvodenje estimacije OCV-a, na slici 6.6 prikazani su rezultati
estimacije za isti DEKF kao u odjeljku 6.2.2, s tom razlikom §to OCV(SoC) karakteristika,
koriStena u izlaznoj jednadzbi (6.9) i vektoru H, iz (6.12), viSe nije visoko precizna ogledna

tablica, nego model (6.15) sa slike 6.5 uz parametriranje H, prema (6.12).
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Slika 6.6: Rezultati estimacije a) SoC-a, b) polarizacijskog kapaciteta, c) serijskog otpora, d)
polarizacijskog otpora, te e) struja pobude i polarizacijska struja, za slucaj pogreske modeliranja
U,.(SoC) karakteristike.

Usporedbom slike 6.6 sa slikom 6.2, razvidno je kako ve¢ i uz nisku pogresku modeliranja
OCV-a (unutar 5% prema slici 6.5b), znacajno pada tocnost estimacije impedancijskih
parametara, pogotovo onih koji modeliraju polarizacijsku dinamiku (slike 6.6b 1 6.6d). Pritom
treba imati u vidu da OCV, osim o SoC-u, ovisi u odredenoj mjeri i o temperaturi (vidi
poglavlje 3), te u manjoj mjeri i o stupnju starenja baterije, Sto dodatno otezava modeliranje

OCV Kkarakteristike. Drugim rijecima, umjesto funkcije jedne varijable (6.15) trebalo bi
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koristiti funkciju tri varijable, ¢ija ¢e tocnost biti o¢ekivano manja, a time i utjecaj na to¢nost

impedancijskih parametara dodatno narusen.

6.3.2. Prosirenje DEKF-a estimacijom regresijskih parametara OCV-a

DEKF se u ovom odjeljku prosiruje estimacijom regresijskih koeficijenata zapisanih u
vektoru Kk,., zapisanih u obliku modela slucajnog hoda (5.75). Estimacijom parametara
OCV(SoC) karakteristike u stvarnom vremenu otvara se mogucnost poboljSanja to¢nosti u
trenutnom podrucju SoC-a, te takoder i hvatanje promjena modela uslijed promjena

temperature 1 starenja.

Pritom dio EKF-a koji estimira stanja ostaje isti kao u sluaju OCV karakteristike
parametrirane van stvarnog vremena, dok se EKF parametara, odnosno izraz (6.8), proSiruje

te prelazi u

ﬁohm(k) ﬁohm(k_l) rRohm(k_l)

~ | R | | Rp(k=1) Tr, (k=1)

8w =| &4 = g(8k—1), 1o (k—1)) = ety |t e | (6.17)
| &7, (k) | Lk, (k1) 1 [ (k-1 |

.o T 1T v .. RV
gdje je ro = [TRynm TR, Tc, re,.| vektor procesnog Suma parametara, koji sada ukljucuje i

regresijske parametre OCV-a.

Jacobijeve matrice Fy, Qg ostaju jednake jedini¢nim matricama, a takoder ostaje i ¥ = 1 (vidi
odjeljak 6.2.1). Takoder, izra¢un dijela vektora Hg koji se odnosi na impedancijske parametre,
Hg [1.3), ostaje rekurzivan prema (5.83)~(5.85). Medutim, s obzirom da jednadzba stanja (6.7)
ne ovisi o parametrima iz k,, preostali dio vektora Hg nije potrebno raunati rekurzivno,

nego naprosto kao

H (k) = oh —[1 ! SoC In(SoC) In(1-SoC ]T
M 00|y L SoC °C In(ot) In(1=SoC)] (6.18)
0=0(k|k—-1)
v=v

6.3.3. Adaptivni mehanizam zbog histereze OCV(SoC) karakteristike
OCYV napon litij-ionskih ¢elija pokazuje svojstvo histereze s obzirom na faze praznjenja i
punjenja, odnosno krivulje U,.(SoC) bit ¢e razli¢ite ovisno o smjeru promjene SoC-a (vidi
sliku 4.6¢). Jedan od uzroka histereze je razli¢it unutarnji otpor celije (odnosno, unutarnjih

otpora elektrodi) s obzirom na promjenu smjera struje, tj. predznaka dSoC/dt, a vezano uz
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interkalaciju i deinterkalaciju litija. Medutim, postoje i drugi uzroci elektrokemijske prirode

koji su jo$ u ranoj fazi istrazivanja [88].

S obzirom na to da je u dosadasnjim rezultatima, u svrhu validacije rezultata analize
osmotrivosti, cilj bio imati $to manju greSku u poznavanju OCV(So(C) karakteristike, u
simulacijskom modelu korisStenom u odjeljku 6.2.2 histereza je bila iskljucena. Histereza,
medutim, iako malog iznosa, moze uzrokovati znacajne greske i estimaciji impedancijskih
parametara, sli¢no kao Sto su male greske u poznavanju OCV-a uzrokovale greske estimacije
sa slike 6.6. Zbog toga je histereza ukljuc¢ena u svim simulacijskom modelima ¢iji simulacijski

rezultati se koriste za provjeru estimatora s uklju¢enom estimacijom OCV-a.

S obzirom na povezanost pojave histereze OCV karakteristike s promjenjivim unutarnjim
otporom, jedan od nacina uzimanja u obzir histereze je naprosto pustanje estimatoru da
procjenom parametara otpora R; i R, kompenzira nemodelirani efekt histereze. Drugi nadin,
primjenjiv u slucaju estimatora proSirenog procjenom parametara OCV karakteristike, jest
primjena impulsne adaptacije estimatora u trenutku detekcije promjene smjera struje baterije
(eng. change detection adaptation mechanism) [89]. Mehanizam se sastoji od jednokratnog
povecanja podmatrice kovarijanci procesnog Suma koja se odnosi na estimaciju OCV
parametara (kao dijela parametara modela (6.15)) na vrijednost Qyjs.4:51(k+1) =
kaaaptQx[4:8.4:81(kK). Intervencija u samo dio matrice Qy upucuje estimator da je trenutno
povjerenje u to¢nost procjene OCV karakteristike malo (veliki procesni ,,Sum®), te da
prilagodi parametre vektora k,. kako bi uhvatio promjenu OCV karakteristike uslijed ucinka
histereze, bez da umjetno prilagodava impedancijske parametre. Povecanje se provodi u
trenucima detekcije pocetka i kraja punjenja, a podmatrica se vraca na inicijalne vrijednosti
odmah u sljede¢em koraku estimatora [71]. Iako je varijanca procesnog Suma povecana
jednokratno (tj. samo unutar jednog koraka uzorkovanja), ta promjena se propagira kroz dulji
interval uslijed dinamike promjene matrice kovarijance procesnog Suma Qy[s.ga4.5) (Vidi
rekurzivnu jednadzbu (5.88)) [90], te time dopuSta dovoljno vremena za estimaciju

parametara OCV karakteristike.

Adaptacijski mehanizam aktivira se samo pri prelasku s punjenja na voZnju i obratno, ali ne 1
tijekom punjenja i voznje. Adaptacija je izliSna tijekom punjenja jer je struja punjenja uvijek
istog smjera (negativna). Slicno vrijedi i za voZnju jer razmatrani moped nema
implementirano regenerativno kocenje, kod kojeg bi se smjer struje baterije promijenio iz

pozitivnog u negativan. Pretpostavlja se da adaptaciju nije potrebno provoditi niti kod
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elektri¢nih automobila, koji imaju ukljuceno regenerativno kocenje, jer nije za ocekivati kako
bi koli¢ina energije regenerirana u jednoj fazi kocCenja bila dovoljna kako bi uzrokovala
tranziciju OCV histereze kao fizikalno gledano dinamickog procesa [91]. Valja istaknuti kako
je opisani adaptacijski mehanizam koriSten u svim varijantama estimatora koji ukljucuju

estimaciju OCV karakteristike.

6.3.4. Simulacijski rezultati
Na slici 6.7 prikazani su rezultati estimatora s ukljuenom estimacijom regresijskih

parametara OCV(SoC) modela (6.15), ali i s uklju¢enom histerezom u simulacijski model,

odnosno sa OCV(So() karakteristikom kao na slici 4.6¢.
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Slika 6.7: Rezultati estimacije a) SoC-a, b) polarizacijskog kapaciteta, c) serijskog otpora, d)
polarizacijskog otpora, te e) struje pobude i polarizacijske struje, za slucaj estimatora koji ukljucuje

estimaciju parametara regresijskog modela karakteristike U, (SoC).
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Usporedbom s rezultatima sa slike 6.6, odnosno slucaja kada regresijski parametri nisu
estimirani, nego optimalno podeSeni, moZe se primijetiti to¢nija estimacija parametara Cp, 1 Ry.
To potvrduju i1 histogrami reziduala prikazani na slikama 6.8c 1 6.8b. Toc¢nost estimacije
otpora R, nije se znacajnije promijenila (slika 6.8a), Sto sugerira kako estimator namjeSta
upravo polarizacijske parametre za kompenzaciju pogreske modeliranja OCV(SoC)

karakteristike.

a) Histogram reziduala serijskog otpora R, b) Histogram reziduala polar. otpora R,
0.17 T 0.08

0.09 007t
0.08[
0.06
0.071

0.06[ 0.0s1

0.05 0.041

0.04 003F
0.03[
0.02
0.021

Normirani br. pojavljivanja [-]

0.01T oo

0 0
-10 =3 ] 5 10 -50 0 50

Relativna greska estimacije tijekom praznjenja [%] Relativna greska estimacije tijekom praznjenja [%]

¢) Histogram reziduala polar. kapaciteta C,

0.06] B Bez estimacije OCV-a

(vidi slike 6-2b — 6-2d)

B Uklju¢ena estimacija OCV-a
(vidi slike 6-2b — 6-2d)

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

0
20 15 -0 S 0 5 10 15 20
Relativna greska estimacije tijekom praZnjenja [%]

Slika 6.8: Histogram reziduala estimacije a) serijskog otpora, b) polarizacijskog otpora R, i c)

polarizacijskog kapaciteta Cy, za slucajeve s i bez estimacije parametara karakteristike U, (SoC).

Na slici 6.9a prikazane su stvarna i estimirana OCV(SoC) karakteristika. Uocavaju se dvije
karakteristi¢ne krivulje koje tvore histerezu, kao i sposobnost estimatora da prati obje,
zahvaljuju¢i adaptacijskom mehanizmu opisanom u prethodnom odjeljku. To¢nost estimacije
potvrdena je i histogramom reziduala estimacije OCV-a, prikazanim na slici 6.9b (100 mV

iznosi otprilike 0,1% relativne pogreske, vidi takoder sliku 6.5).
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Konacno, na slici 6.10 prikazane su pogreske estimacije SoC-a za sva tri do sad razmatrana
slucaja: 1) estimator parametriran visoko-toénom OCV(SoC) karakteristikom (potpoglavlje
6.2), ii) estimator s OCV(SoC) karakteristikom modeliranom van stvarnog vremena, kako je
prikazano na slici 6.5, te iii) estimator s uklju¢enom procjenom regresijskih parametara
OCV(SoC) modela (6.15) u stvarnom vremenu. Estimator u prvom slucaju (magenta linija)
ocekivano najto¢nije estimira SoC, dok se u slucaju estimacije OCV-a (crveno) ipak postizu
neSto nizi iznosi 1 manje oscilacije pogreske estimacije SoC-a u usporedbi sa sluajem
OCV(SoC) modelirana van stvarnog vremena. Time se potvrduje korist prosirenja DEKF-a s
estimacijom OCV-a, ¢ak i u usporedbi sa slu¢ajem u kojem je OCV(SoC) karakteristika vrlo

dobro poznata, kao u slucaju ii).
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Slika 6.9: a) Stvarna i estimirana karakteristika U,.(SoC) te b) odgovarajuci rezidual estimacije
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Slika 6.10: Pogreska estimacije SoC-a za tri razmatrane varijante opisa ili estimacije karakteristike
U,:(SoC).
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6.4. Eksperimentalni rezultati

Eksperimentalna provjera projektiranog estimatora provedena je koriste¢i snimljene profile
struje, napona i temperature baterije elektricnog mopeda (vidi tablicu 4.1). Razmatran je
estimator s uklju¢enom estimacijom OCV(SoC) karakteristike (i uklju¢enim mehanizmom
adaptacije na histerezu). Validacija rezultata estimacije provedena je s obzirom na rezultate
identifikacije parametara prikazane u poglavlju 4, kao i oc¢ekivanu korelaciju parametara u
odnosu na temperaturu baterije, a s obzirom na eksperimentalne rezultate dostupne u

literaturi.

Rezultati estimacije impedancijskih parametara prikazani su u funkciji estimiranog SoC-a na
slici 6.11. Prikazane su samo estimirane ocekivane vrijednosti tijekom praznjenja (zbog slabe
osmotrivosti u uvjetima punjenja, potpoglavlje 6.2), a svaka tocka obojana je s obzirom na
snimljenu temperaturu baterije T, u toj radnoj tocki. Nadalje, slika 6.12 prikazuje koeficijente
korelacije estimiranih parametara s obzirom na temperaturu. Budu¢i da svi parametri u nekoj
mjeri ovise o SoC-u, rezultat korelacijske funkcije corr(6,T,) (implementirane kroz
Matlabovu funkciju corrcoef) ne bi odrazavao stvarnu temperaturnu ovisnost datog
parametra zbog utjecaja korelacije sa SoC-om. Kako bi se ponistio utjecaj korelacije sa SoC-
om, raspon SoC-a podijeljen je na 100 ekvidistantnih dijelova Sirine 1%, a koeficijent

korelacije s temperaturom potom je izracunat za svaki dio zasebno.

Slika 6.11a ukazuje kako estimirana OCV(SoC) krivulja dobro prati onu identificiranu na slici
Slika 4.3d. K tome, slika 6.12a pokazuje ocekivanu, pozitivnu korelaciju OCV-a s
temperaturom [92]. Slike 6.11c 1 6.12¢ pokazuju ocekivanu, izrazito negativnu korelaciju
serijskog otpora Ry s temperaturom [24]. Cinjenica kako je korelacija corr(Rs,T},) izrazito
dobra stoga sugerira kako je i tocnost estimacije parametra R; vrlo visoka, Sto je u skladu s
rezultatima analize osmotrivosti i s njom povezanih simulacijskih rezultata u potpoglavlju 6.1.
Slike 6.11d 1 6.12d pokazuju negativnu korelaciju polarizacijskog otpora R, s temperaturom,
Sto je takoder ocekivan rezultat [11], [24], [73]-[75]. Ipak, nize apsolutne vrijednosti
koeficijenta korelacije R, s temperaturom nego u sluCaju otpora Ry (usporedi slike 6.12d i
6.12c) mogu se objasniti veCom pogreskom estimacije zbog slabije osmotrivosti
polarizacijskog otpora R, u usporedbi sa serijskim otporom R, (usporediti, takoder,
histograme reziduala na slikama 6.8a i 6.8b). S druge strane, slike 6.11b i 6.12b prikazuju
nisku, uglavnom pozitivhu korelaciju polarizacijskog kapaciteta C, s temperaturom [11].
Dodatno, slika 6.11e prikazuje vrijednosti polarizacijske vremenske konstante t, = R,C,,
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izraCunate iz estimiranih vrijednosti polarizacijskih impedancijskih parametara, a koja dobro

prati vrijednosti ove vremenske konstante identificirane van stvarnog vremena (vidi sliku

4.3d).
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Slika 6.11: Eksperimentalni rezultati estimacije a) OCV-a, b) polarizacijskog kapaciteta, c) serijskog
otpora, d) polarizacijskog otpora i e) polarizacijske vremenske konstante, prikazani u funkciji SoC-a

te obojani s obzirom na snimljenu temperaturu baterije u pripadnoj radnoj tocki.

98



Istovremena estimacija stanja i parametara

Iid) % b) %‘)
@I‘a;% o e %aa | la% 21 B
=) | | o] PRy s ol |
o[ RRAEE g 1 =" 44 & ﬁd&sﬁ@ﬁcﬁ by
S BT ety ¢ Mg B g
3 (D CI) é‘mi) § dl)l‘.‘ | |
“ 1-%° %
*0-50- - 2(-) o 4;J (30 ) ‘8-0“- - 100 7|0 o 12(-) o 40 o .6-0 - !!;0- .I.UO
? 0.5 0 T
s =
-3 i [l
3 . Q‘ll‘ 0.5 ‘l [d %@%@ i &1
@Jj} g% &
80 100 -]0 20 40

SoC %]

Slika 6.12: Koeficijenti korelacije s temperaturom estimiranog a) OCV-a, b) polarizacijskog

kapaciteta, c) serijskog otpora i d) polarizacijskog otpora.

6.5. Zaklju¢ne napomene

Osmotrivost impedancijskih parametara ECM-a znacajno ovisi o bogatstvu pobude baterije,
odnosno razlici izlazne 1 polarizacijske struje baterije. U relaksiranom stanju, a to ukljucuje 1
pobudu baterije konstantnom strujom dulju od vremena relaksacije, impedancijski parametri
nisu osmotrivi, pa se tijekom punjenja (konstantnom ili sporo promjenjivom strujom) ne moze
ocekivati precizno individualno pracenje tih parametara. Medutim, simulacijski rezultati
pokazali su kako je tijekom punjenja ipak moguce precizno estimirati ukupan istosmjerni
otpor Rpc = Rs + Ry,. Od sva tri impedancijska parametra, serijski otpor Rs pokazao je najveci

indeks osmotrivosti, $to je potvrdeno 1 simulacijskim i eksperimentalnim rezultatima.

Standardni tip DEKF-a iz literature u ovom poglavlju proSiren je s estimacijom parametara
regresijskog nadomjesnog modela OCV(So(C) karakteristike, te s uklju¢enim adaptacijskim
mehanizmom koji estimaciju regresijskih parametara adaptira na histerezu. ProSireni DEKF
pokazao je dobro pracenje OCV(SoC) karakteristike u fazi praznjenja kao i1 u fazi punjenja.
Osim toga, proSireni estimator pokazao je tocnije prac¢enje impedancijskih parametara od
slucaja kada je regresijski nadomjesni model OCV(SoC) karakteristike optimalno podeSen
van stvarnog vremena. Konacno, estimator je validiran na eksperimentalnim podacima
baterije elektricnog mopeda. Estimirane vrijednosti pokazale su dobro slaganje s

identificiranim profilima iz poglavlja 4, te o€ekivane korelacije s temperaturom baterije.

99



Istovremena estimacija stanja i parametara

Ipak, uvedena analiza osmotrivosti nije prosirena i na OCV(SoC) parametre zbog znacajnog
povecanja kompleksnosti izraCuna matrica osmotrivosti s povecanjem parametara. U tom
smislu, budu¢i rad mogao bi biti fokusiran na prosirivanje analize osmotrivosti u tom smjeru.
Nadalje, nadomjesni regresijski model OCV(So(C) karakteristike mogao bi biti zamijenjen
nekim Sirim modelom koji inherentno ukljucuje model ovisnosti o temperaturi i/ili koji bi
dobro opisivao i OCV ¢elija s 1D katodom, primjerice one C-LFP tipa. Naime, takve Celije
pokazuju osjetno drugaciji oblik OCV(SoC) karakteristike od ¢elija s NMC katodom (vidi
poglavlje 3), koji moguce ne bi mogao biti opisan u ovom radu koriStenim regresijskim
modelom. No, koristenje drugacijeg regresijskog modela ne mijenja bitno metodologiju
prosirenja standardnog DEKF-a, niti pristup adaptaciji na histerezu. Dobar pregled
alternativnih nadomjesnih regresijskih modela OCV(SoC) karakteristike za razlicite tipove

¢elija moze pronaci u [11].
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7. Adaptivna estimacija nabojskog
kapaciteta

Matematicki model nabojskog kapaciteta, na kojemu se temelji razvijeni estimator, opisuje se
u prvom potpoglavlju. Priroda samog parametra kapaciteta, kao i1 njegovog modela,
zahtijevaju odvojenu estimaciju kapaciteta na sporijoj vremenskoj skali, koja se prikazuje u
drugom potpoglavlju. Trec¢e potpoglavlje predstavlja mehanizam adaptivne sprege estimatora
stanja/parametara 1 kapaciteta na razliitim vremenskim skalama. U cetvrtom poglavlju
ukupni estimator testiran je simulacijski za slu¢aj konstantnog (referentnog) kapaciteta, a u
petom potpoglavlju za slucaj kapaciteta i serijskog otpora, koji se mijenjaju pod utjecajem
rasta SEI sloja. Konacno, u Sestom potpoglavlju dani su rezultati eksperimentalne provjere

estimatora s obzirom na snimljene podatke s baterije mopeda.

7.1. Estimacija kapaciteta zasnovana na SPKF-u

Nabojski kapacitet je sporo promjenjiva veli¢ina koja se mijenja sa starenjem baterije, ali ne i
s temperaturom 1 SoC-em [11] za razliku od impedancijskih parametara i OCV-a. Osim toga,
model kapaciteta temelji se na promjeni SoC-a i ispraznjenom naboju tijekom relativno
velikog broja koraka uzrokovanja mjerenih veli¢ina. Iz tog razloga estimator kapaciteta izvodi
se na nekoliko redova veliCine sporijoj vremenskoj skali, te uobi¢ajeno konstruira zasebno, tj.
odvojeno od estimatora stanja i ostalih parametara ECM-a [93], [94]. Estimator stanja i
parametara ECM-a (u ovom sluc¢aju DEKF iz poglavlja 6) naziva se stoga brzim, a estimator

kapaciteta sporim estimatorom.

Matematicki model estimacije nabojskog kapaciteta temelji se na modelu slucajnog hoda za
kapacitet C 1 izlaznu jednadzbu SoC-a temeljenu na integriranju struje baterije, tj. tzv.

brojanju Coulomba (vidi izraz (3.5)), te procijenjenom iznosu kapaciteta [93]:

Arn C(k—1)+1;, mod(k,L)=0
Ck) = {é(k - 1), mod(k,L) # 0’ 7.1
T k
ASoC(k) = SoC (k—L+1) — SoC (k) = 5(1’1)j=,;+1 iy () + Vasec (K) (7.2)
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gdje je 7¢ bijeli Sum kapaciteta s varijancom Q. = E[r#], L je broj koraka uzorkovanja izmedu
dva estimata kapaciteta, ASoC (k) je razlika estimata SoC-a (dobivena iz brzog estimatora)
izmedu dva koraka estimacije, vag,¢c j€ mjerni Sum izlazne varijable (u ovom sluc¢aju SoC-a) s
varijancom R,g,c = Var[ASoC], a mod je modulo operator koji oznacava kako se spori

estimator izvodi svakih L koraka brzog estimatora.

S obzirom na izrazito nelinearni podmodel kapaciteta (7.2), estimator kapaciteta izveden je
kao SPKF, koji ima bolja linearizacijska svojstva u odnosu na EKF (vidi diskusiju i primjer u
poglavlju 5). Spori estimator izvodi se svakih L temeljnih koraka uzorkovanja T,,. Stoga, u
sluc¢aju kada vrijedi mod(k, L) = 0, izvode se koraci SPKF-a definirani izrazima (5.59)—(5.69)
uz primjenu na model (7.1)—(7.2):

C(klk—1) = C(k—1|k—1), (7.3)
P.(klk—1) = Po(k—1lk—1) + Q. (k—1), (7.4)
P." (klke—1) = diag (Pc(klk—1), Rasoc (K)), (7.5)
we(k) = {é“(klk—l), ¢klk—1)+y /f’g(klk—l),éa(klk—l) -y /ﬁg(klk—l)}, (7.6)
k
YO =T, QW ) i,()+ WA (i), (7.7)
j=k-L+1
ESOC() = ) amps Y006, (7.8)
j=0
~ - - T
Pasoc(k) = Z a1 (Yp; 0 () ~B50C () ) (Y1, 0y (k)—BSoC (K)) (7.9)
~ - - T
Peasoc(l) = Z ac iy (WE, g (klk=1) = C(klk—1)) (Y, 9 (k) — AS0C(K)) (7.10)
K¢ (k) = Peasoc (kK)Pagoc (KD, (7.11)
C(klk) = C(klk—1) + Kc (k) (ASoC (k) — ASoC(k) ), (7.12)
pc(k|k) = Pc(k“(—l) - KC(k)ﬁASOC(k)KC(k)T' (7-13)

gdje su:
e c® proSireni vektor parametara, c® = [C  Vasoc]” (usporedi sa izrazom (5.56));

e  WASC prosireni skup sigma tocaka, koji se odnosi na izlazni Sum (odnosno XV iz

izraza (5.58));
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e  W¢ prosireni skup sigma to¢aka, koji se odnosi na kapacitet (odnosno XX iz izraza

(5.58)), a

e (© simbol za dijeljenje matrice element-po-element.
U ostalim slucajevima, odnosno kada vrijedi mod(k, L) # 0, SPKF se naprosto zaobilazi, tj.
ostavlja u stanju drzanja:
C(klk) = C(k—1]k-1), (7.14)

Pc(klk) = Pc(k—1]k—1). (7.15)

7.2. Zdruzeni estimator varijabli stanja 1 kapaciteta

Brzi i spori estimator izvode se odvojeno, ali izmjenjuju neke od estimiranih parametara.
Naime, brzi estimator koristi estimirani kapacitet u jednadzbi stanja (6.7), koja se sada moze
zapisati tako da se parametar poznatog kapaciteta C zamijeni slu¢ajnom varijablom

estimiranog kapaciteta sa srednjom vrijedno$¢u € i Sumom wg:

g(k) = [Sl" CU(C';) = f(R(k—1),08(k—1), w(k—1),u(k—1))
p -
BNE o Hs?C(k—n
"o Rk DGGD| | L (k—1) (7.16)
: T
| CU k=D + we (k=) | 3, (e—1) + wy(k—1)),
1-— eRp(k—l)c”t,(k—l)

gdje je w = [W; W¢] vektor procesnog Suma s varijancom Q, = E[ww”], koji sada, pored
mjernog Suma struje (w;), ukljucuje 1 Sum u estimiranom kapacitetu (w¢), s varijancom tog

Suma oznacenom sa P.

Vazno je istaknuti kako je estimator kapaciteta temeljen na modelu (7.2) osjetljiv na to¢nost
estimacije SoC-a, odnosno male pogreske u ASoC mogu dovesti do relativno velikih gresaka
estimiranog kapaciteta ¢ [9]. Iz toga razloga predlaZe se adaptivna sprega brzog DEKF
estimatora 1 sporog estimatora kapaciteta ilustrirana na slici 7.1 i saZeto opisana kako slijedi

(detaljna sinteza daje se u potpoglavlju 7.3) [95].

1. Parametrizacija varijance mjernog Suma Sporog estimatora vag,c, 0znacena s Rasoc,
adaptira se na temelju estimiranih varijanci brzog estimatora. Na ovaj nacin estimator

kapaciteta automatski snizava svoje Kalmanovo pojacanje K. (vidi izraz (7.11)) u
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uvjetima visoke nesigurnosti estimacije SoC-a, smanjujuéi tako utjecaj trenutnog

nepouzdanog estimata SoC-a na to¢nost estimacije kapaciteta.

2. Estimirana varijanca kapaciteta, P;, vra¢a se natrag u brzi estimator kao varijanca
dodatnog procesnog Suma u modelu SoC-a, zadana unutar matrice Q. Na ovaj nacin
estimator SoC-a poveéava Kalmanovo pojacanje K, unutar DEKF-a (vidi izraze (5.46)
1 (5.48)) u uvjetima povisene nesigurnosti estimacije kapaciteta, smanjujuci na taj

nacin utjecaj pogreske procjene nabojskog kapaciteta na to¢nost estimacije SoC-a.

Sprezanjem DEKF-a 1 estimatora kapaciteta na gore opisani nacin ocekuje se robusnija i glada
estimacija kapaciteta. Naime, dinamicko ponasanje estimacije medusobno spregnutih varijabli
SoC-a i kapaciteta vodeno je ne samo njihovim estimiranim srednjim vrijednostima, nego i
varijancama. Osim toga, uvodenjem opisane adaptivne sprege olakSava se 1 parametrizacija
oba estimatora jer se varijanca mjernog Suma estimatora kapaciteta (Rpg,c) te dio varijance
procesnog Suma brzog estimatora (Qy[z;2)) racunaju automatski (algoritamski), odnosno ne

moraju biti eksplicitno parametrirani kao u slu¢aju tipi¢ne primjene Kalmanovog filtra.

SoC(klk),
” o \2 5
‘Rm-,,,m =k [("Svf (klk) — ASoC(k|k)) J = E[vsoc(h)]

|
o -—J‘ Spori SPKF estimator kapacitea, T= L-T, : e

R ’ Brzi DEKF estimator stanja i parametara, I'=1T, ’ _____

Jednadzba stanja:
soea)| U 9 (st~ D) |g@= rwele=D| (4 e _
(o |=lo smwamnll nae— |* &~ 272D 1e= 4 ws= )

)| S
1 — eReF-1C, (k-1)

Slu¢ajan hod parametara: C) =8k —L) +1,

Ry (k) Re(k—1) i K
Rp(k) | [Rpk=1) SoC(k — L + 1) — SoC(k) = == Z A v
ICp(k) T Cp(k -1 “ REL ASoC(k) € j=k=L+1
km‘(k) koc(k 2 1) : *****************************************
Izlazna jednadzba: EJ C(k|k), i
Up(k) = KocXoe — Rs(R)ip(k) — Rp(k) iy (k) ! B.(klk) =E [(CU‘“‘) = f(k|k)) J = E[w2(k)]

Slika 7.1: Struktura ukupnog estimatora varijabli stanja i kapaciteta na dvostrukoj vremenskoj skali.

7.3. Adaptivna sprega brzog 1 sporog estimatora

7.3.1. Adaptacija varijance mjernog Suma estimatora kapaciteta

Prema (7.2), mjerna (izlazna) varijabla estimatora kapaciteta definirana je kao ASoC(k) =
SoC(k—L+1) — SoC(k). S obzirom na to da SoC ipak nije mjerena veli¢ina, nego se estimira

brzim estimatorom, varijanca 'mjernog' Suma SoC-a zapravo je njegova estimirana varijanca:
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Var[ASoC] = E[(ASoC — E[ASoC])?]
= E[(SoC(k—L+1) — SoC(k) — E[SoC(k—L+1) — SoC(k)])?]

=E [(SoC(k—L+1) — SoC(k) — SoC(k—L+1) + SFC(k))2 (7.17)
=E [(SFC(k—LH) - s’o‘C(k))z],
gdje je SoC estimirana srednja vrijednost SoC-a, dok je SoC = SoC — SoC $um u estimiranom
SoC-u. Taj Sum je po definiciji (vidi odjeljak 5.1.2) bijeli $um s varijancom Py [;,1) = E[SoC?]

i autokorelacijskim svojstvom E[SoC(k—L+1)SoC(k)] = 0V L > 1, §to dalje daje

Var[ASoC] = E [(SB’C(k—L+1) - SB“C(k))Z]
= E[SoC (k—L+1)?] + E[SoC (k)?] — 2E[SoC (k—L+1)SoC (k)] (7.18)
= Py1,1)(k—L+1) + Py 11,116,
s napomenom da se koristi a posteriori procjena, odnosno Py [1.11(k) = Py 1.1;(k|k). Pazljivim
uvidom u korake DEKF-a (5.90) i (5.97), moze se uociti kako se P, ratuna temeljem
Jacobijevih matrica F,, H, i Q,, te matrice kovarijanci Q. Prve dvije Jacobijeve matrice
jednake su kao i1 u slu¢aju DEKF-a bez sporog estimatora kapaciteta, a dane su izrazima
(6.10) 1 (6.12). No, proSirenjem vektora procesnog Suma w u (7.16) s procesnim Sumom

vezanim uz varijacije estimata kapaciteta, Jacobijeva matrica Q, prelazi iz (6.11) u

Ty Ty .
Ty
1—e I?p(k|k—1)ép(k|k—l) 0
a matrica kovarijanci procesnog Suma u tom slucaju je jednaka
_ 4 0

gdje je q; = E[w?]| varijanca mjernog Suma struje (vidi odjeljak 6.2.1), dok se varijanca

kapaciteta, P, preuzima iz sporog estimatora (vidi sliku 7.1).

UvrStavanjem izraza (6.10) 1 (6.12) te (7.19) 1 (7.20) u jednadzbe (5.90) 1 (5.97), te uzimanjem
samo onog elementa matrice P, koji odgovara estimiranoj varijanci SoC-a (dakle, Py[q.1),

proizlaze sljede¢i izrazi za rekurzivan proraun a priori 1 a posteriori estimata varijance

lA)x [1;1]
13x,[1;1] (k|k_1) = 13x,[1;1] (k—1|k—1)
T2 ip(k—1)
qi

4 w 4 (7.21)
C2(k—1|k-1) C2(k—1|k-1)

Pc(k—1|k—1)),
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anc
x[11 55,0 SoC=S0C (k|k—1)

lsx,[l;l] (klk)= (I —-K ) ijx,[l;l] (klk—1), (7.22)

gdje su € i P, o&ekivanje estimata nabojskog kapaciteta i njegova varijanca (oboje estimirani
sporim estimatorom), Ky je Kalmanovo pojacanje dano izrazom (5.93), a dU,./ dSoC

predstavlja gradijent OCV(SoC) modela, koji se racuna prema izrazu (6.16).

Promatraju¢i izlaznu jednadzbu DEKF-a, danu sa (6.9),
Y(k) = Uy (k) = h(%(k), 8(k), v,u(k)) = Upc(S0C)—Rs (k)i (k) =Ry, (k)T (k) +v (K),

moze se uoditi kako pogreske u estimaciji otpora R i R, mogu utjecati na to¢nost estimacije
SoC-a. Primjerice, ukoliko su oba otpora podestimirana, odnosno estimirana niZe od stvarnih
vrijednosti, DEKF moze smanjiti estimat SoC-a (i posljedi¢no iznos napona U,.(SoC)) tako
da estimirani izlazni napon U, odgovara mjerenom naponu U,. Medutim, izrazi (7.21) i (7.22)
pokazuju kako brzi estimator racuna varijancu SoC-a samo temeljem struje baterije,
estimiranog kapaciteta i gradijenta OCV(SoC) karakteristike, ali ne i estimiranih otpora R i
R,. Postoje dva, medusobno povezana razloga za to: i) otpori te takoder i parametri
OCV(SoC) karakteristike (odnosno, k,.) modelirani su kao varijable slu¢ajnog hoda koje nisu
ovisne o niti jednom stanju modela, te ii) brzi estimator temeljen je na dualnom, a ne

zdruzenom EKF-u (vidi diskusiju na kraju potpoglavlja 5.4).

Stoga, u svrhu $to to¢nijeg opisa nesigurnosti estimacije SoC-a u DEKF-u, trebaju se uzeti u
obzir doprinosi estimiranih varijanci parametara (odnosno dijagonalnih elemenata matrice Pg)
ukupnoj varijanci SoC-a. U tu svrhu, prvo se racuna varijanca estimiranog izlaznog napona
(uz zanemarenje mjernog Suma v jer se njegova varijanca R,, inherentno uzima u obzir unutar

DEKF-a),

Var{Uy] = Var U, (S?C(k)) — Ry(K)ip (k) = Ry ()i ()]

7.23
= Var Uy (SoC (k) )| + Var[Ry (k)iy (k) + Ry (k)iy ()], (7.23)

gdje je uzeto u obzir kako U, (S?TC (k)) 1 Rs(k)ip(k)+R,(k)iy(k) nisu korelirani. Varijanca

napona U, (S?C (k)) dobiva se iz estimiranih varijanci OCV parametara:

— K _ — —
Var [U, (SoC(k))] = var [KO ~ oo~ KaS0C + K3 In(S0C) + K, ln(l—SoC)]

5 5
= z Z _ Koew i)
i=1 j=1

gdje K,, € R>*> predstavlja matricu kovarijanci napona U, (S/o\C (k)):

(7.24)
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Var[K,| COV[KO,K4 ln(l—S?C)]

Koew=

: . : (7.25)
cov[Ky, K4 In(1-SoC)| - Var[K,In(1-SoC)]

Konacni izrazi za elemente matrice K,.,, dani su u prilogu G.1.

Nadalje, temeljem izvoda izlozenog u prilogu G.2, drugi ¢lan s desne strane izraza (7.23)
moze se raspisati kao:
Var[Ry(k)ip (k) + R, (K)i, (k)]
= ﬁ%’P\e [1:1] + Qx [1;1]R§ j‘ Py 1:11Qx ;1] + Py [z;z]ﬁg + i%)’P\e [2;2] (7.26)
+ Py 2:21Po [2:2] T 2ip1pPo[1;2] -
Uvrstavanjem (7.24) 1 (7.26) u (7.23) proizlazi izraz za varijancu izlaznog napona, koja je
uzrokovana nesigurno$¢u estimiranih parametara sadrzanih u vektoru @ brzog estimatora.
Kako je ranije istaknuto, ta nesigurnost moze uzrokovati dodatnu nesigurnost estimacije SoC-
a, koja nije inherentno izracunata u DEKF-u. Varijanca te dodatne nesigurnosti moze se
izraCunati iz varijance izlaznog napona Var[U,], budu¢i da je prema (6.9) izlazni napon U,

funkcija SoC-a:
Uy(S0C) = U,e(S0C) — Rsip — Ry (7.27)

Funkcija 1zlaznog napona U, (SoC) moze se aproksimirati prvim ¢lanom Taylorovog reda oko
estimirane srednje vrijednosti SoC, odnosno analiti¢ki linearizirati sli¢no kao kod razvoja EKF
u poglavlju 5:

AU, (SoC)

Uy(SoC) ~ Uy(SoC) + 350C

(SoC — SoC). (7.28)

Primjenom operatora varijance na (7.28) proizlazi sljedeci izraz za varijancu SoC-a:

— 2
_ (0U,c(SoC) _ Var[U,]
Var[U,] = <—650C Var[SoClg = Var[SoC]g = —6UOC(S/0\C) > (7.29)
< dSoC >

gdje indeks @ oznaCava kako je pripadna varijanca uzrokovana estimiranim varijancama
parametara iz vektora 6. Konacno, temeljem izraza (7.18), a uzimajuéi u obzir varijance
estimiranih parametara 1 njihov doprinos ukupnoj varijanci estimiranog SoC-a, varijanca
mjernog Suma estimatora kapaciteta sa slike 7.1 odreduje se u svakom koraku uzorkovanja
sporog estimatora kao

Rasoc (k) = Var[ASoC (k)]

5 (7.30
Py 1,1)(k—L+1) + Var[SoC(k—L+1)]g + Py [1.1;(k) + Var[SoC(k)]e, 30)
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gdje se ¢lanovi s desne strane dobivaju koristeci izraze (7.22) 1 (7.29), pri ¢emu se izraz (7.29)

evaluira primjenom jednadzbi (7.23)—(7.26).

7.3.2. Adaptacija varijance procesnog Suma estimatora SoC-a

Jednadzba (7.16) kao 1 slika 7.1 implicira kako je nabojski kapacitet u brzom estimatoru
parametriran kao sluc¢ajna varijabla srednje vrijednosti ¢ i Sumom varijance E[wZ]. Ta dva
parametra inherentno su dostupna kroz spori estimator dan koracima (7.3)—(7.13) kao a
posteriori procjene u proslom koraku, C(k—1|k—1) odnosno P, (k—1|k—1). Kao takvi,
parametri C(k—1|k—1) i P;(k—1|k—1) koriste se nakon svakog proraduna sporog estimatora
za adaptaciju Jacobijeve matrice Q, 1 matrice kovarijanci Q4 brzog estimatora, danih izrazima

(7.19) 1 (7.20).

Na slici 7.2 dan je blokovski prikaz predlozenog cjelovitog algoritma estimacije s prikazom

elemenata adaptivne sprege brzog i sporog estimatora, razradenih u ovom potpoglavlju.

SPORI ESTIMATOR (s vremenom uzorkovanja L-T,)

T e Adaptacija mjernog .§uma,>
ib(k) kapaciteta baterije C prema izrazu (7-30)
(SPKF) - Estimirane
varijance o
Estimirane T ‘ oo ¥ ' ﬁ
Snimljeni  srednje g» SAC Adaptacija procesnog Suma, ASoC
signali:  vrijednosti i) l prema izrazima (7-19) i (7-20)
P ( .
ib(k) . Estimator SoC-a i X 0 l?rnracun‘ uk|l1pne“
J (k) T e o Al AL » nesigurnosti estimacije
b ’ i; l’)‘ SoC-a, prema izrazu (7-29)
\SOC Rs Ry, U, Gy X 0 \_

BRZI1 ESTIMATOR (s vremenom uzrokovanja T,)

Slika 7.2: Blokovski prikaz ukupnog algoritma estimacije ukljucujuci adaptivne sprege izmedu
pojedinacnih estimatora izvrSavanih s razlicitim vremenskim skalama.

7.4. Simulacijski rezultati

Ukupni algoritam estimacije sa slike 7.2 provjeren je prvo na simulacijskom modelu ECM-a
prvog reda, implementiranom u simulacijskom alatu SimulationX prema opisu iz poglavlja 4
[96]. Valjda dodati kako je u svim simulacijama spori estimator inicijaliziran s pocetnim
kapacitetom iznosa C(0) = 55 Ah, §to je 10% niZe od stvarnog kapaciteta simulacijskog

modela i predstavlja prilicno veliku pogreSku u stvarnim primjenama.
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7.4.1. Iskljucena estimacija parametara OCV(SoC) karakteristike

U prvoj simulaciji izostavljena je estimacija OCV-a unutar brzog estimatora, odnosno DEKF
koristi preciznu oglednu tablicu za opis OCV(SoC) karakteristike (slucaj razmatran u
potpoglavlju 6.2). Ovaj idealizirani slucaj odabran je kako bi se adaptivna sprega s
estimatorom kapaciteta provjerila prvo za slucaj standardnog DEKF estimatora, Sto olakSava
usporedbu s rezultatima iz literature. Izraz za adaptaciju sporog estimatora u ovom slucaju ne

ukljucuje prvi ¢lan s desne strane jednadzbe (7.23), odnosno proracun varijance (7.24).

S implementacijskog aspekta, korisno je provesti analizu osjetljivosti estimatora na

inicijalizaciju i podeSenje njegovih parametara, Sto ukljucuje:
e inicijalizaciju ocekivanja kapaciteta, C(0);

e inicijalizaciju varijance kapaciteta, P;(0), koja pruza estimatoru informaciju o

pouzdanosti inicijalnog kapaciteta €(0);

e parametriranje varijance procesnog Suma, Q., koja modelira dinamiku slu¢ajnog hoda
(7.1);
e parametriranje broja koraka uzrokovanja izmedu dva proracuna sporog estimatora, L.

PodeSavanje inicijalnog kapaciteta i varijance procesnog Suma prili¢no je intuitivno. Naime,
C(0) temeljen je na o¢ekivanom nabojskom kapacitetu baterije, dok podeSavanje varijance Q.
predstavlja kompromis izmedu brzine odziva i Suma estimiranog kapaciteta (veca varijanca
Q¢ uzrokuje brzi, ali Sumovitiji profil estimiranog kapaciteta). U ovom potpoglavlju varijanca
procesnog Suma postavljena je na Q. = 0,5 A%s?, dok su ostali parametri sporog estimatora

dani u tablici F.2 u prilogu F.

Utjecaj podeSenja parametara P.(0) i L ilustriran je na slici 7.3. Vrijednost estimiranog
kapaciteta u stacionarnom stanju, ali 1 tijekom prijelazne pojave, obrnuto je proporcionalna
parametru P;(0) (slika 7.3a). Medutim, valja napomenuti da pogreSke u stacionarnom stanju
nisu velike (do 0,17 %). Takoder, slika 7.3c sugerira kako podeSenje P.(0) ne utjeCe na

estimaciju standardne devijacije kapaciteta 6, = VP,.

Omjer vremenskih skali estimatora, L, utjeCe na vremensku diferenciju estimiranog SoC-a,
ASoC, koja se rafuna prema izrazu (7.2) i koristi u sporom estimatoru. S obzirom da
estimirana varijanca SoC-a, koritena kao varijanca mjernog Suma sporog estimatora Ragoc,
ne korelira direktno s L, nize vrijednosti parametra L uzrokuju nizi omjer signala i Suma

izlazne varijable ASoC. To posljedi¢no rezultira s povecanjem pojacanja K, prema izrazu
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(7.11), pa onda i estimirane varijance P, prema izrazu (7.13), ubrzavajuéi time konvergenciju
filtra (slika 7.3d). S druge strane, slika 7.3b pokazuje kako parametar L nema znacajnijeg
utjecaja na pogresku estimacije u ustaljenom stanju. S obzirom na kriterije brze konvergencije
1 stacionarne to¢nosti te rezultate sa slike 7.3, spori estimator je u ostatku ovog potpoglavlja

podesen sa P-(0) = (12 Ah)? i L = 5000.

a) | b)
59.8 59.8
59.6 59.6 1
59.4 = 594
= - ) — L =2500
= — P (0) = (10 Al
<, 592 (O oA =502
© — P (0) = (12 Ah)’ © — [ = 5000
59 f f 59 _
— P (0) = (20 AhY? — [, = 10000
58.8 — — — Stvarni kapacitet 58.8 — — — Stvarni kapacitet
58.6 ' ' ' 58.6 ’ '
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
0.37] 0.37]
c) d)
0.25[ Sey— 0.251
Pe(0) = (10 Ah) _ L=2500
= 027 —_— () = 2 <= 02
—é Pe(0)= (12 Ah) S. — [ = 5000
@ 0150 — Pc(0)= (20 Aby @0,15’ — L = 10000
011
0.05[
. | ' : ; ' —
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

Vrijeme [h] Vrijeme [h]

Slika 7.3: Srednja vrijednost i standardna devijacija estimiranog kapaciteta baterije za razlicite

inicijalne vrijednosti parametra P.(0) (a i ¢) i omjera vremenskih skala sporog i brzog estimatora L

(bid).
Utjecaj pojedinih dijelova mehanizma adaptivne sprege, uvedenih u potpoglavlju 7.3, istrazen
je uzimajudi u obzir Cetiri karakteristicna sluc¢aja parametrizacije estimatora:

e Slucaj 1: primjena cjelovitog mehanizma adaptivne sprege sa slike 7.2.

e Slucaj 2: za potrebe brzog estimatora ne rauna se adaptivno matrica kovarijanci

P (k|k) u izrazu (7.20), nego se postavlja Q2,2 = 0.

e Slucaj 3: adaptacija varijance mjernog Suma estimatora kapaciteta, Ragoc, ne provodi
se putem izraza (7.30), nego se koristi izraz (7.18). Ova ,naivna“ adaptacija ne
ukljucuje procjenu nesigurnosti estimiranih impedancijskih parametara i njihov utjecaj

na ukupnu nesigurnost estimacije SoC-a. Valja naglasiti kako je u ovom slucaju

110



Adaptivna estimacija nabojskog kapaciteta

ponovno aktivirana adaptacija procesnog Suma DEKF-a, koja je bila deaktivirana u

slucaju 2 (dakle, Qy se adaptivno ra¢una prema (7.20)).

e Slucaj 4: ni jedan od dva adaptacijska mehanizma nije ukljuCen, odnosno Q2,21 = 0,

a Rpgoc se raCuna prema (7.18).

Usporedni odzivi estimatora za gore definirana cetiri sluCaja parametrizacije estimatora
prikazani su na slici 7.4. Odzivi estimirane srednje vrijednosti kapaciteta (slika 7.4a)
sugeriraju kako u slu¢aju bez proracuna varijance P. u povratnoj vezi prema DEKF-u (slu¢aj
2), estimirani kapacitet znacajno sporije konvergira od kapaciteta estimiranog potpuno
spregnutim estimatorom (slucaj 1). Razlog sporije konvergencije moze se vidjeti u prikazu
estimirane standardne devijacije kapaciteta, 6, = VP (slika 7.4b), koja brze opada za sludaj 2
nego za slucaj 1, sugeriraju¢i tako da estimator u slucaju 2 podcjenjuje nesigurnost
estimiranog kapaciteta. Naime, bez varijance P-(k|k) u povratnoj vezi prema DEKF-u,
estimator SoC-a nema informaciju o nesigurnosti poznavanja kapaciteta, zbog ¢ega se previse
pouzdaje u estimirani kapacitet €(k), odnosno u model (7.16). DEKF stoga pogresno estimira
SoC, ali takoder i podcjenjuje nesigurnost njegove estimacije, odnosno matricu Py(k+1|k+1)
prema koracima (5.90) i (5.97) DEKF-a. Time se, prema izrazu (7.30), dobiva i niza
vrijednost varijance Rpg,c, a posljedi¢no i varijance Ppg,c(k+L|k+L) prema koraku SPKF-a
(7.9). To u konacnici, prema koracima (7.11) 1 (7.13), uzrokuje i nize vrijednosti varijance

Po(k+L|k+L).

S druge strane, u slu¢aju ukljucene povratne veze putem P, (k|k), ali djelomi¢ne adaptacije
varijance Ragoc (slucaj 3), estimirana srednja vrijednost kapaciteta brzo konvergira na
vrijednosti bliske stvarnom kapacitetu. No, 6. ipak opada jo§ brZe nego u slucaju 2, Sto bi,
prema ranijoj diskusiji, trebalo zapravo usporiti konvergenciju kapaciteta u sluc¢aju 3. Ipak,
detaljnijim uvidom u sliku 7.4b moZe se primijetiti kako je u samom pocetku simulacije taj
odnos ipak obrnut. Naime, zbog varijance P, u povratnoj vezi prema estimatoru SoC-a, 6
sporije opada za slu€aj 3 (crveno) u usporedbi sa sluajem 2 (plavo) na samom pocetku
simulacije. To omogucava brzu konvergenciju estimirane srednje vrijednosti kapaciteta C za

slucaj 3.

Bez obzira na brzu konvergenciju, estimirana srednja vrijednost u treCem sluc¢aju pokazuje
pogresku u ustaljenom stanju, a Cak je primjetna i1 postupna divergencija od stvarnog
kapaciteta. Razlog tome detaljnije je razraden na slici 7.5. Naime, kako je pokazano u analizi

osmotrivosti 1 popratnim simulacijskim rezultatima u poglavlju 6, impedancijski parametri
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slabije su osmotrivi tijekom punjenja baterije, a djelomi¢na adaptacija varijance Rps,c ne
ukljucuje nesigurnost s obzirom na estimate tih parametara. Slika 7.5 pokazuje kako se periodi
u kojima estimirana srednja vrijednost kapaciteta divergira upravo poklapaju s periodima
punjenja baterije, odnosno s periodima u kojima je zanemarena pogreska estimiranih

impedancijskih parametara najveca.

Bez adaptacije varijance procesnog Suma brzog Bez adaptivne sprege (slucaj 4)
estimatora, Qy 225 s Pc (slucaj 2)

= Bez adaptacije varijance mjernog $uma sporog estimatora, Rxs,c,
procijenjenom varijancom estimacije SoC-a (sluéaj 3)

S oba dijela adaptivne sprege (sluéaj 1)
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Slika 7.4: a) Srednja vrijednost i b) standardna devijacija estimiranog kapaciteta za razlicite oblike
sprege brzog i sporog estimatora.
U slucaju bez adaptivne sprege (sluc¢aj 4), mogu se uociti oba prethodno diskutirana
nedostatka. Naime, estimirani kapacitet sporo konvergira nakon pogresne inicijalizacije, §to je
posljedica nedostatka povratne veze estimirane varijance P, prema DEKF-u (slu¢aj 2). S
druge strane, mogu se uociti 1 periodi drifta estimiranog kapaciteta tijekom perioda punjenja,
koji su karakteristi¢ni za slu¢aj djelomic¢ne adaptacije varijance Rpgoc (slucaj 3). Zakljuéno,
estimirana srednja vrijednost kapaciteta, zajedno s osjencanim 30 intervalom pouzdanosti, za
slucaj potpuno spregnutog estimatora (slucaj 1) prikazana je na slici 7.6. Vide se brza

konvergencija te tona estimacija u stacionarnom stanju.

S obzirom na prikazane rezultate mogu se donijeti sljedeci zakljucci u vezi utjecaja elemenata

adaptivne sprege na kvalitetu estimacije kapaciteta:

e adaptacija kovarijance procesnog Suma Q, ubrzava konvergenciju estimacije

kapaciteta;
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e adaptivni izradun varijance mjernog Suma, Rg,c, sprjeGava pogreSke estimacije u
periodima slabije osmotrivosti impedancijskih parametara, smanjujuéi tako utjecaj na

pogresku estimacije u ustaljenom stanju.

l Drift estimiranog kapaciteta ‘
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Slika 7.5: a) Srednja vrijednost estimiranog kapaciteta za slucaj 3 sa slike 7.4 i b) promjena u

estimiranom kapacitetu nakon svakog koraka uzrokovanja, s oznacenim periodima punjenja baterije.
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Slika 7.6: Odziv estimiranog kapaciteta za cjeloviti estimator (s punom adaptivnom spregom brzog i

sporog estimatora).

7.4.2. Ukljucena estimacija parametara OCV(SoC) karakteristike

Kada se u brzi estimator ukljuci i estimacija OCV-a (potpoglavlje 6.3), estimiraju se sva
stanja 1 parametri matematickog modela ECM-a prvog reda sa slike 4.4. Rezultati prikazani na

slici 7.7a ukazuju da razliCita parametrizacija pocetne nesigurnosti u poznavanju kapaciteta,
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P.(0), rezultira razli¢itim stacionarnim vrijednostima estimiranog kapaciteta. No, sa slike 7.7b
vidi se kako dio DEKF-a zaduZen za estimaciju OCV-a prilagodava estimirane regresijske
parametre karakteristike OCV(SoC) drugacijoj vrijednosti estimiranog kapaciteta. Dakle,
kako je estimirani C visi (za viSe P;(0)), tako se i estimirana OCV(SoC) karakteristika suzava
kako bi vrijednost OCV-a u svakoj radnoj tocki SoC-a ostala jednaka. Drugim rijecima,
kvaliteta estimacije OCV-a u vremenskoj domeni ostaje jednaka za sva tri podeSenja
parametra P.(0), §to se moze vidjeti na histogramu sa slike 7.7c. Osim toga, slike 7.7d-7.7f
pokazuju kako je kvaliteta estimacije impedancijskih parametara takoder zadrzana neovisno o
inicijalizaciji Pg.

Dakle, niti jedan parametar ECM-a (6.7)—(6.9), ukljucujuéi i nabojski kapacitet C, nije zadan,
odnosno estimator nema referentnu tocku u odnosu na koju ¢e postavljati ostale parametre.
Primjerice, referentna tocka u estimatoru iz prethodnog odjeljka bila je ogledna tablica
OCV(SoC), dok je u slucaju estimatora iz poglavlja 6 to bio iznos kapaciteta C. Slucaj bez
referentne tocke rezultira s beskonaéno mnogo ravnoteznih stanja, pa izlazni napon U,
estimator moze modelirati s razli¢itim kombinacijama estimiranih parametara. Pokazuje se
kako se te kombinacije ocituju u odnosu OCV(SoC) karakteristike 1 kapaciteta C, koji su
povezani preko definicije SoC-a (3.5).

Moze se zakljuciti da estimator u punom obliku pokazuje znacajnu osjetljivost na podeSenje
pocetnog parametra P;(0), §to nije bio slucaj kod estimatora s poznatom OCV(SoC)
karakteristikom (vidi sliku 7.3a). Kod primjene punog estimatora u praksi, kapacitet baterije
mogao bi se izmjeriti van stvarnog vremena, te potom iterativno podesiti parametar P;(0)
kako bi estimator konvergirao u korektnu pocetnu vrijednost kapaciteta. No, ostaje nejasno bi
li puni estimator bio osjetljiv 1 tijekom pracenja promjene kapaciteta zbog starenja, Sto bi
trebalo detaljnije istraziti kroz budu¢i rad. Ako bi odgovor bio potvrdan, trebalo bi istrazZiti
moguce daljnje dorade estimatora, ili ga koristiti uz fiksne parametre OCV(SoC)

karakteristike, $to se analizira u naredna dva potpoglavlja.
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Slika 7.7: Srednje vrijednosti a) estimiranog kapaciteta i b) estimirane OCV(SoC) karakteristike, te
histogrami pogreske estimacije c¢) OCV-a i d) — f) impedancijskih parametara, za razlicita podesenja
Pc(0).

7.5. Pracenje pada nabojskog kapaciteta zbog starenja

Estimator preostalog nabojskog kapaciteta u BMS-ovima koristi se ponajprije za pracenje
starenja baterije. Iz tog razloga provedena je dodatna simulacija baterije temeljem fizikalnog

DFN modela implementiranog u GT-Autolion programskom alatu (vidi sliku 4.8). Model je
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pobuden odabranim snimljenim strujnim profilom baterije mopeda, koji ukljucuje 30
opteretnih ciklusa. Temperatura je postavljena na konstantnu vrijednost od 20 °C tijekom
cijele simulacije, ¢ime se izbjegava promjena parametara simulacijskog modela uzrokovana
promjenom temperature, koja bi otezavala detekciju i1 analizu promjene parametara
uzrokovane starenjem. U DFN model je dodatno uklju¢en i model rasta SEI sloja (takoder
unutar GT-Autoliona), kao opcenito najznacajniji proces starenja grafitnih celija (vidi
poglavlje 3), pogotovo u ovom slucaju relativno kratkog vremena simulacije (30 opteretnih
ciklusa) i inicijalno zdrave baterije (dakle, pocetka Zivotnog vijeka). SEI simulacijski model

parametriran je kako je dano u prilogu B.3.

Ispitan je slucaj bez ukljucene estimacije OCV(SoC) karakteristike. S obzirom na to da je, za
razliku od ostalih slucajeva iz ovog poglavlja, kapacitet simulacijskog modela promjenjiv,
parametar procesnog Suma sporog estimatora postavljen je na pet puta vecu vrijednost u
odnosu na estimator iz odjeljka 7.4, odnosno Q. = 2,5 A%s?. Ostali parametri estimatora ostali

su jednaki (vidi tablicu F.2 u prilogu F).

Na slici 7.8 prikazani su rezultati estimacije kapaciteta, na kojima se moze vidjeti kako
estimirani kapacitet dobro prati pad stvarnog kapaciteta simulacijskog modela. Nesto slabija
toCnost estimacije, primjetna na pocetku simulacije, oko t =50h, moZe se objasniti
¢injenicom kako je u tom dijelu koristenog ciklusa moped bio bez optereCenja, tj. u
mirovanju. To potvrduje 1 interval pouzdanosti koji se ne smanjuje, sugeriraju¢i kako se

kapacitet ne estimira aktivno tijekom tog perioda.
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Slika 7.8 Estimirani kapacitet fizikalnog DFN modela s ukljucenim SEI modelom starenja.
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S obzirom da je, pored pada kapaciteta, povecanje otpora R, takoder Cesto korisSten pokazatelj
starenja [7], [24], na slici 7.9 prikazane su estimirane srednje vrijednosti otpora R, tijekom
faze praznjenja baterije (jer otpori nisu zasebno osmotrivi tijekom punjenja). Estimirane tocke
prikazane su u funkciji SoC-a, a obojane su s obzirom na vrijeme simulacije. Ovi rezultati
pokazuju kako estimirane vrijednosti u velikoj mjeri odgovaraju stvarnim vrijednostima
identificiranim simulacijom EIS postupka (poglavlje 3) i prikazanim na slici 3.9b. S obzirom
da je temperatura konstantna, jedini uzrok pomaku profila otpora u funkciji SoC-a moze biti
starenje baterije. Upravo takvo, blago povecanje otpora s viemenom simulacije moze se uociti
na slici 7.9, §to sugerira kako estimator dobro prati starenje i putem estimacije serijskog

otpora.
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Slika 7.9: Estimirane vrijednosti otpora R u funkciji estimiranog SoC-a, obojane s obzirom na

vrijeme simulacije tj. vrijeme starenja, te usporedene s stvarnim vrijednostima otpora identificiranim

simulacijom EIS postupka u poglavija 3.

7.6. Eksperimentalni rezultati

Prethodno simulirani estimatori ispitani su i na eksperimentalnim podacima snimljeni na
elektricnom mopedu (poglavlje 4). Na slici 7.10 prikazani su rezultati estimacije kapaciteta za
sluc¢ajeve iskljucene i ukljucene estimacije parametara OCV karakteristike. U prvotnom
slucaju (plavi graf), estimator brzo konvergira kao §to je bio slucaj i u simulacijskom

okruZenju, no u ustaljenom stanju estimirani kapacitet je veci od identificiranog. Medutim, ta
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vrijednost nalazi se unutar jedne standardne devijacije pogreSke mjerenja kapaciteta u

identifikacijskom eksperimentu iz poglavlja 4, koja iznosi 0,35 %.

U slucaju ukljucenja estimacije parametara OCV karakteristike (crveni graf na slici 7.10),
stacionarna pogreska estimacije kapaciteta se smanjuje. No, kako je pokazano u potpoglavlju
7.4, istovremena estimacija kapaciteta i OCV(SoC) rezultira variranjem stacionarne tocke
ovisno o podeSenju parametra P.(0). S obzirom da je u ovom slucaju izmjeren nabojski
kapacitet baterije (poglavlje 4), P;(0) je podeSen tako da odziv kapaciteta odgovara

izmjerenom (sli¢no slici 7.7a).

Usporedbom odziva na slici 7.10 moze se primijetiti Siri interval pouzdanosti slucaja s
uklju¢enom estimacijom OCV-a. To proizlazi iz ¢injenice da u slucaju bez estimacije OCV-a
u mehanizmu adaptivne sprege nema proracuna nesigurnosti estimacije OCV(SoC)
karakteristike, odnosno izraz (7.24) nije ukljuen u proracun varijance (7.23), pa je i ta
varijanca onda niza. U stvarnim primjenama estimatora s isklju¢enom procjenom parametara
OCV karakteristike, mogla bi se, radi preciznije procjene intervala pouzdanosti, umjesto

izraza (7.24) ukljuciti procjena nesigurnosti modeliranja ili mjerenja OCV(SoC)

karakteristike.
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Slika 7.10: Estimirani kapacitet baterije elektricnog mopeda za slucajeve bez i s estimacijom
parametara OCV karakteristike.
Takoder, na slici 7.10 moZe se primijetiti veca valovitost, odnosno vece oscilacije estimiranog
kapaciteta u slucaju bez estimacije OCV-a (plava linija). Dva su moguca uzroka tomu: 1) u
prethodnom pasusu diskutirani uzi interval pouzdanosti, odnosno niZe vrijednosti varijance
izlaznog Suma R, za slucaj bez estimacije OCV-a, te ii) veca varijanca procesnog Suma

(slu¢ajnog hoda) kapaciteta, koja je ruéno povetana s Q. = 0,5A%s? na Q; = 2,5A%s? u
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potpoglavlju 7.5 kako bi se estimatoru omogucilo lakSe prac¢enje pada kapaciteta zbog

starenja.

Sude¢i prema odzivu estimatora na slici 7.10, stvarni kapacitet baterije mopeda ocito nije

znacajnije pao iako je vrijeme estimacije usporedivo s onim sa slike 7.8. Razlozi tomu mogu
biti sljedeci:

e Starenje sa slike 7.8 simulirano je od samog njegovog pocetka, dok su ciklusi koriSteni

na slici 7.10 uzeti nakon otprilike 1.000 odvozenih kilometara. Pritom treba imati na

umu da je SEI proces, kao najznacajniji proces starenja, najaktivniji u pocetku

zivotnog vijeka (vidi poglavlje 3 i sliku 3.13a).

e Simulacijski model SEI procesa, vezan uz rezultate sa slike 7.8, parametriran je tako
da bude brzi od zadane dinamike iz simulacijskog programskog alata, odnosno od
o¢ekivane dinamike stvarnog starenja. Toc¢nije, za 30 opteretnih ciklusa koristenih u
odjeljku 7.5 kapacitet bi sa zadanim parametrima SEI modela pao na 49,4 Ah, umjesto
na 49,2 Ah sa parametrima iz tablice B.1 (vidi sliku 7.8). To znaci kako je opéenito
pad kapaciteta u slucaju sa slike 7.8 brzi nego Sto bi se ocekivao u eksperimentalnim

rezultatima sa slike 7.10.

Na slici 7.11 prikazani su rezultati estimacije parametara brzog estimatora, koji su dani u
obliku korelacija s temperaturom (vidi poglavlje 6) kako bi se olakSala usporedba vise
estimatora. Plavim 1 crvenim toCaka prikazane su korelacije estimatora redom bez i s
uklju¢enom estimacijom OCV-a, a zelenim tockama ponovljeni su rezultati sa slike 6.12 koji
se odnose na slucaj bez primjene estimatora kapaciteta. Usporedbom crvenih i zelenih tocaka
moze se zakljuciti kako uvodenje estimatora kapaciteta prakticki nije nikako utjecalo na
kvalitetu estimacije OCV-a te otpora R 1 R,, dok su primjetne manje razlike u estimiranim

vrijednostima polarizacijskog kapaciteta C,.

Sto se ti¢e usporedbe dvaju sluajeva s ukljudenom estimacijom kapaciteta (crveno i plavo),
najvea razlika moze se primijetiti kod estimacije polarizacijskog otpora R, (7.11d) pri
vrijednostima SoC-a u rasponu 60-90%, kada temperaturna korelacija pada za slucaj bez
estimacije OCV parametara (plave tocke), dok u slucaju OCV estimacije (crvene tocke) ova
korelacija ostaje konzistentno visoka kako je i za ocekivati (vidi diskusiju u poglavlju 6).
Moglo bi se stoga zakljuciti kako se estimacijom OCV-a poboljSava to¢nost estimacije otpora

R, (a time i polarizacijske vremenske konstante 7, = R,C,), odnosno da u slucaju bez
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estimacije OCV-a estimator koristi parametar R, kako bi kompenzirao pogreSke modeliranja
OCV(SoC) karakteristike. S druge strane, moze se primijetiti kako temperaturna korelacija
estimirane OCV(So(C) karakteristike (7.11a) pada u intervalu 60-90 % SoC-a, §to bi moglo
ukazivati na smanjenu tocnost estimacije, dovode¢i u pitanje prethodni zakljuCak. Naime,

OCV, kao i stopa kemijskih reakcija opcenito, uvijek pozitivno korelira s temperaturom [11].

—@— Sludaj bez estimacije OCV-a
—@— Slucaj s uklju¢enom estimacijom OCV-a
®— Slucaj s ukljucenom estimacijom OCV-a, ali bez estimacije kapaciteta (potpoglavlje 6.4)
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Slika 7.11: Koeficijenti temperaturne korelacije estimiranih vrijednosti a) OCV-a, b) polarizacijskog
kapaciteta, c) serijskog otpora i d) polarizacijskog otpora, u slucaju ukupnog estimatora s dvije
vremenske skale danog u tri varijante ovisno o ukljucenosti estimacije parametara OCV karakteristike

i kapaciteta baterije.

7.7. ZakljuCne napomene

Budu¢i rad mogao bi se usredotoCiti na detaljnije eksperimentalno ispitivanje estimacije
kapaciteta tijekom starenja baterije, ukljuujuci 1 nelinearno starenje zbog LPL-a, koji moze
uzrokovati nagle i relativno visoke promjene kapaciteta. No, baterija koja pocinje razvijati
platirani litij na grafitnoj anodi vrlo je blizu kraja Zivotnog vijeka, pa je i primjena estimatora
manje znacajna u tom periodu. Osim toga, moderni BMS-ovi, ukljucujué¢i o€ito i1 onaj
primijenjen na predmetnom mopedu, aktivno upravljaju punjenjem 1 temperaturom baterije

kako bi se minimizirao rizik LPL-a.
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Od interesa je detaljnije istraziti interakciju parametara OCV-a i kapaciteta u slucaju
konacnog estimatora svih parametara ECM-a. S obzirom da je u odjeljku 7.4.2 pokazano kako
se takvim estimatorom moze posti¢i bilo koja ravnotezna tocka u smislu oblika OCV(SoC)
karakteristike 1 iznosa nabojskog kapaciteta, bilo bi zanimljivo analizirati kako se taj odnos
mijenja tijekom starenja baterije. Naime, ¢injenica da DEKF brzi estimator kvalitetno estimira
sve parametre u vremenskoj domeni otvara moguénost da estimator kapaciteta ipak kvalitetno
prati starenje, ali ne u apsolutnom iznosu kao u slucaju iz potpoglavlja 7.5, nego relativno u
odnosu na vrijednost estimiranog kapaciteta nakon pocetne konvergencije (slika 7.7a). S
obzirom na ucestalije uzorkovanje kod brzog estimatora, u kojem se provodi estimacija OCV-
a, za ocekivati je kako ¢e estimator mijenjati upravo te parametre, odnosno suzavati
OCV(S0C) karakteristiku slicno kao slici 7.7b. To se pogotovo oc¢ekuje u sluc¢aju ukljucene
adaptacije OCV-a na histerezu jer se tada, uslijed adaptacijskog mehanizma, ionako ucestalo

podize procesni Sum estimacije parametara OCV-a.

U slucaju nepouzdane estimacije punog estimatora, mogu se koristiti njegove sljedece

podvarijante uz minimalne prilagodbe.

e Estimator iz poglavlja 6, koji ne ukljuCuje estimaciju kapaciteta. U tom slucaju
kapacitet se unaprijed postavlja na vrijednost izmjerenu van realnog vremena (ili
nazivnu vrijednost), a starenje se prati putem promjene (rasta) estimiranog otpora Rj.
Kapacitet se tijjekom starenja moze aZurirati povremenim mjerenjem Sporim
praznjenjem (vidi poglavlje 4) ili pak koriStenjem podacima vodenog modela

promjene kapaciteta (vidi poglavlje 8).

e Estimator iz odjeljka 7.4.1, koji ne ukljucuje estimaciju OCV(SoC) karakteristike.
OCV(SoC) se u ovom slucaju postavlja na najbolje moguce podeSenje putem
regresijskog modela ili ogledne tablice. Simulacijom fizikalnog modela baterije i
njezinog starenja u potpoglavlju 7.6, pokazano je kako ovakav estimator i dalje vrlo

dobro prati promjene kapaciteta 1 serijskog otpora tijekom starenja baterije.

Konac¢no, predlozeni mehanizam adaptivne sprege moze biti koristan i van predstavljene
primjene. Naime, u svakoj aplikaciji u kojoj se koristi dualni filtar stanja i parametara, gdje su
parametri modelirani sluajnim hodom, nesigurnost estimacije stanja moze se preciznije

racunati primjenom prikazane metodologije.
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8. Podacima vodeno modeliranje
starenja

U ovom poglavlju opisana je metodologija podacima vodenog modeliranja dva najznacajnija
procesa starenja litij-ionskih baterija: stvaranja SEI sloja i platiranja litija (LPL) na anodi
¢elije. U prvom potpoglavlju opisani su snimljeni opteretni ciklusi baterije elektricnog
mopeda, temeljem kojih su sintetizirani umjetni ciklusi koriSteni potom za simulaciju SEI i
LPL ucinaka opisanih fizikalnim simulacijskim modelima. Potom su u drugom potpoglavlju
iz Sirokog skupa kandidiranih znacajki simuliranih opteretnih ciklusa izdvojene one
najsignifikantnije s obzirom na pad kapaciteta pod utjecajem razmatranih procesa starenja.
Konacno, u treCem potpoglavlju predstavljeni su modeli oba procesa starenja, temeljeni na

izdvojenim znac¢ajkama, te njihova sprega u ukupni model starenja.

8.1. Simulacije starenja na temelju snimljenih opteretnih ciklusa

8.1.1. Snimljeni opteretni ciklusi

Skup snimljenih podataka baterije pokriva 9.641 km stvarne gradske voZznje elektri¢nog
mopeda (vidi poglavlje 4 i sliku 4.9), grupiranih u ukupno 294 opteretna ciklusa. Opteretni
ciklus baterije definira se kao period od prvog praznjenja nakon zavrSetka jednog punjenja do

kraja sljedeceg punjenja baterije (nakon voznje; vidi ilustraciju na slici 8.2a).

Na slici 8.1 dani su histogrami karakteristi¢énih znacajki opteretnih ciklusa za sve snimljene
cikluse. Sirina histograma srednje temperature, minimalnog SoC-a i razlike izmedu
maksimalnog i minimalnog SoC-a ciklusa (slike 8.1b, 8.1h 1 8.11), ukazuju na raznolik skup
snimljenih podataka. S druge strane, srednje vrijednosti struje baterije i brzine mopeda (slike
8.1a 1 8.1c) relativno su niskog iznosa uzevsi u obzir nabojski kapacitet baterije od 50 Ah i
maksimalnu brzinu mopeda iznosa 50 km/h (poglavlje 4). To je stoga Sto procedura snimanja
ukljucuje i vremenski dugacke periode relaksacije baterije, a ne samo aktivnu voznju mopeda.
To se moZe vidjeti 1 na histogramu udjela voZnje (slika 8.1f) na kojem dominiraju niske

vrijednosti.
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Slika 8.1: Histogrami srednjih vrijednosti sljedecih varijabli po opteretnom ciklusu: a) struje, b)
temperature i c) brzine, d) ispraznjenog naboja, e) vremena trajanja, f) udjela voznje, g) prijedenog
puta, h) minimalnog SoC-a te i) razlike izmedu maksimalnog i minimalnog SoC-a.

8.1.2. Sinteticki opteretni ciklusi

Svaki snimljeni opteretni ciklus moZe se po nekom kriteriju podijeliti na viSe manjih ciklusa,
tzv. mikrociklusa. Potom se sluajnim kombiniranjem mikrociklusa izdvojenih iz razli¢itih
snimljenih ciklusa mogu kreirati novi, sinteticki opteretni ciklusi, ¢ime se dobiva Siri skup
opteretnih ciklusa kao pobuda simulacijskom modelu starenja baterije u punom opsegu.
Dodatno, ovim pristupom moguce je ,upravljati“ dvjema bitnim znacajkama opteretnog
ciklusa: 1) dubinom praZnjenja, tako da se mikrociklusi slazu do proizvoljnog ispraZnjenog
naboja, te ii) temperaturom baterije, tako da se biraju samo oni mikrociklusi sa srednjom

temperaturom unutar proizvoljnih granica.

Mikrociklusi su izdvojeni tako da se baterija na njihovim krajevima nalazi u relaksiranom
stanju, odnosno da su posljedicno izjednacene koncentracije litija unutar Cestica aktivnog
materijala (vidi sliku 3.3 1 pripadnu diskusiju) Dakle, definira se minimalni relaksacijski
period baterije, At,.;, kao minimalno vrijeme proteklo od prestanka strujnog terecenja
baterije, pa do trenutka kada se moze zapoceti novi mikrociklus. Postupak izdvajanja

mikrociklusa ilustruran je slikom 8.2b, a moZe se saZeti kako slijedi.

1. prvim strujnim tere¢enjem, odnosno s pocetkom snimljenog opteretnog ciklusa, krece

1 prvi optereni mikrociklus;
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ii. nakon $to se po prestanku strujnog optereéenja (tj. voznje) detektira zavrSetak
minimalnog relaksacijskog perioda u trajanju At,,;, zavrSava izdvajanje prvog

mikrociklusa;

iii.  sljede¢i mikrociklus pocinje s prvim sljede¢im motorskim tere¢enjem baterije, a
zavrSava kako je opisano u t. ii);

iv.  kada se detektira pocetak punjenja, zatvara se izdvajanje trenutnog mikrociklusa (ako

je bilo aktivno) bez obzira je li zadovoljen uvjet vezan uz At,; 1 isti postupak pokrece

se za sljede¢i snimljeni opteretni ciklus.

Jedan opteretni ciklus baterije
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Slika 8.2: Isjecak snimljenih napona i struje baterije mopeda kao ilustracija uz definiciju a) jednog

opteretnog ciklusa baterije te b) dva nacina definiranja opteretnih mikrociklusa.
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Minimalni relaksacijski period baterije mopeda procijenjen je na At,,; = 15 min s obzirom na
identificirane vrijednosti polarizacijske vremenske konstante prikazane na slici 4.5¢ i
uzimanjem u obzir da relaksacija traje minimalno pet vremenskih konstanti. No, medu
snimljenim podacima postoje opteretni ciklusi vrlo dinami¢ne voznje mopeda, koji tijekom
cijelog svog trajanja ne ukljucuju tako dugacku relaksaciju. Stoga, kako bi se i takvi opteretni
ciklusi mogli podijeliti u viSe mikrociklusa, koristi se i drugi nacin izdvajanja mikrociklusa,
temeljen na kriteriju od At,.; = 3 min. Budu¢i da je to vrijeme znatno kra¢e od iznosa pet
vremenskih konstanti sa slike 4.5¢, mikrociklusi izdvojeni ovim kriterijem nece biti omedeni
relaksiranim stanjima baterije. Drugim rijeima, sinteticki ciklusi dobiveni kombiniranjem
ovih mikrociklusa manje vjerno ¢e predstavljati opteretne cikluse mopeda u usporedbi sa
ciklusima dobivenim kombinacijom mikrociklusa izdvojenih primjenom kriterija At,, =
15 min. No, sinteticki ciklusi temeljeni na At,,; = 3 min koriste se za pobudu modela baterije
s dvostruko nizim kapacitetom od kapaciteta baterije mopeda; dakle, niti model baterije koji
pobuduju ti ciklusi nije vjeran bateriji mopeda. Skupovi mikrociklusa kreirani temeljem dva

navedena kriterija oznacavaju se sa PCismin, 0dnosno pCsmin (vidi sliku 8.2b).
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Slika 8.3:Histogrami srednjih vrijednosti sljedecih varijabli po izdvojenom mikrociklusu a) struje, b)
temperature i c) brzine, d) ispraznjenog naboja, e) vremena trajanja i f) udjela voznje opteretnih
mikrociklusa.

Na slici 8.3 prikazani su histogrami mikrociklusa iz skupova pCismin 1 WC3min. Zbog razli¢itog
ukupnog broja izdvojenih mikrociklusa iz svakog skupa (1065 za UCismin 1 3110 za pCsmin),
histogrami su dani s normiranim brojem ciklusa: vrijednosti svakog stupa histograma
podijeljene su s ukupnim brojem ciklusa. Dakle, histogram predstavlja procjenu funkcije
gustoce vjerojatnosti odgovarajuée varijable. Usporedbom s histogramima snimljenih ciklusa

sa slike 8.1, moZe se vidjeti kako mikrociklusi pruzaju nesto Siri temperaturni raspon, te vise
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srednje vrijednosti brzine mopeda i struje baterije zbog veceg udjela voznje, odnosno veceg

ispraznjenog naboja u kra¢em vremenskom trajanju mikrociklusa.

8.1.3. Simulacije starenja

Simulacije starenja baterije izvedene su koriStenjem GT-Autolion programskog paketa u
kosimulaciji s Matlab/Simulinkom (vidi poglavlje 4). Simulira se C-NMCI111 ¢elija s
parametrima danim tablicom 2.1 i ukljué¢enim modelima starenja prema tablici B.1. Celija je
skalirana tako da modelira baterijski paket mopeda s 20 ¢elija u serijskom (20s) i 23 u
paralelnom (23p) spoju, ¢ime se postize ukupni nabojski kapacitet od 49,9 Ah (poglavlje 4).
Dodatno, koristena je 1 13p konfiguracija (28,2 Ah), ¢ime se efektivno postize veca C-razina

opterecenja Celije uz iste snimljene profile struje.

Prva simulacija starenja jest pobuda modela skupom snimljenih profila struje i temperature
baterije mopeda (vidi sliku 4.9), odnosno skupom snimljenih opteretnih ciklusa iz odjeljka
8.1.1. Ostale simulacije izvedene su kombiniranjem mikrociklusa u sinteticke opteretne
cikluse. Opteretni ciklusi za simulacije 23p baterije birani su iz skupa PCismin, dok su
simulacije 13p baterije vrSene s mikrociklusima iz skupa puCsmin. Naime, ako bi se sinteticki
ciklusi za 13p konfiguraciju slagali na temelju skupa pCismin, tada velik dio mikrociklusa ne
bi mogao biti iskoriSten jer je naboj tih ciklusa veé¢i od nabojskog kapaciteta 13p baterijskog
paketa, Sto je 1 bio razlog kreiranja drugog skupa mikrociklusa, kako je diskutirano u odjeljku
8.1.2. Drugim rijecima, mikrociklusi (plave boje) sa ispraznjenim nabojem iznad 28,2 Ah sa

slike 8.3d nisu dostupni za sintetiziranje.

Algoritam sinteze opteretnih ciklusa temeljem mikrociklusa dan je na slici 8.4. Nakon
(uniformno raspodijeljenog) sluc¢ajnog odabira mikrociklusa iz danog skupa, provjerava se
razlika srednje temperature baterije T}, (vidi sliku 8.3b) odabranog potencijalnog mikrociklusa
1 prethodno odabranog mikrociklusa. Ta razlika ograni¢ava se zadanom vrijednosti AT}, kako
bi parovi mikrociklusa ¢inili realistican uzorak voznje mopeda. Odabrani mikrociklusi slazu
se sve dok omjer ukupnog naboja svih mikrociklusa koji Cine trenutni sinteticki opteretni
ciklus 1 nazivnog nabojskog kapaciteta baterije ne bude ve¢i ili jednak zadanoj vrijednosti
SoCpin- Nakon zavrSetka sintetickog opteretnog ciklusa kre¢e CCCV punjenje (vidi sliku

4.8b) strujom I¢ do napona Uy pri konstantnoj temperaturi baterije Tj, ¢p,.

U tablici 8.1 dani su svi razmatrani simulacijski scenariji s klju¢nim simulacijskim
parametrima. Minimalni SoC do kojeg se slazu mikrociklusi (SoC,,;;,) odabire se slu¢ajnim

odabirom iz normalne vjerojatnosne raspodjele, a referentna raspodjela koja se koristi u ve¢ini
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scenarija, N (40%,24%), odgovara aproksimaciji histograma minimalnog SoC-a opteretnih
ciklusa sa slike 8.1h. Valja istaknuti kako su u prva tri scenarija (v1—v3) obje konfiguracije
punjene istim strujnim profilima (6 A 1 12 A), pa su C-razine razlicite za 23p i 13p
konfiguracije. U ostalim scenarijima snaga punjenja prilagodena je tako da se obje

konfiguracije podjednako terete, odnosno istom C-razinom.
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Slika 8.4: Algoritam slaganja mikrociklusa u sinteticki opteretni ciklus.

Tablica 8.2 prikazuje dubine starenja, odnosno relativni kapacitet baterije na kraju posljednjeg
opteretnog ciklusa, te broj ukupno prijedenih kilometara kroz simulaciju. OcCito je kako su
simulacije u 23p konfiguraciji opcenito dulje trajale od 13p konfiguracije, §to se vidi i po
dubini starenja i po prijedenom putu. Naime, starenje baterije u svakom scenariju simulirano
je sve dok GT-Autolion ne bi automatski prekinuo simulaciju zbog prekrSenog nekog
fizikalnog ograniCenja. NajceS¢e je to bio slucaj prevelikog pada koncentracije litija na
povrsini Cestice elektrode, ¢y, (vidi poglavlje 3), uzrokovanog prevelikim strujnim
opterecenjem na niskim vrijednostima SoC-a (vidi, primjerice, sliku 3.3b). S obzirom da su
strujna opterecenja, odnosno C-razine, dvostruko veéa za 13p konfiguraciju, prejako

smanjenje koncentracije se prije pojavljuje kod simulacije te konfiguracije.
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Ukupno je provedena 21 simulacija starenja: jedna na temelju snimljenih ciklusa (u kojoj se
skup od 9.641 km snimljenih ciklusa ponavlja sve do kraja simulacije) za 23p konfiguraciju,
te po 10 na temelju sintetickih ciklusa za 23p (sve osim v2) 1 13p (sve osim v8) konfiguracije

baterije. Provedene simulacije rezultirale su sa ukupno 41.347 simuliranih opteretnih ciklusa.

Tablica 8.1: Simulacijski scenariji (napomena: U i N redom oznacavaju uniformnu i normalnu

vjerojatnosnu raspodjelu).

I¢c [A] ili C-razina Ue [V] S0Cin [%0] Ty [°C] AT, [°C]
Snimljeno 82 N (40%, 24%) 25 N/A
vl 6 A (SoC < 30%) Uu(s0,84) N (40%, 24%) 25 3
v2 12 A (SoC > 30%) U(80,84) N (40%, 24%) 25 3
v3 Uu(80,83) N (40%, 24%) 25 3
v4 0,12C (SoC < 30%) U(80,84) N (40%, 24%) 25 3
v5 0,24C (SoC > 30%) U(80,84) N (40%, 24%) 25 3
v6 1C U(80,84) N (40%, 24%) 25 3
v7 0,5C U(80,84) N (60%, 24%) 25 2
v8 Uu(0,2¢C,1C) U(80,84) N (40%, 24%) 25 3
v9 u(0,2€,0,6C) U(80,84) N (50%, 24%) U(10,40) 3
v10 1(0.2C,0,6C) U(80,84) N (50%, 24%) U(10, 40) 2
vll u(0.2€,0,5C) U(80,84) N (50%, 24%) U(10,40) 2

Tablica 8.2: Normirani kapacitet nakon posljednjeg opteretnog ciklusa i prijedeni put za sve

simulacije.
Kapacitet nakon posljednjeg ciklusa [%] Prijedeni put [km]

Konfiguracija 13p 23p 13p 23p
Snimljeno N/A 83 N/A 99.000
vl 86 83 57.000 100.000

V2 86 N/A 54.000 N/A
v3 85 85 61.000 83.000
v4 87 84 43.000 66.000
v5 90 87 25.000 48.000
v6 92 90 18.000 31.000
v7 88 85 37.000 73.000
v8 N/A 90 N/A 25.000
v9 93 91 14.000 27.000
v10 93 91 15.000 29.000
vll 92 90 22.000 36.000
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Na slici 8.5 prikazani su odzivi gubitka litija, odnosno nabojskog kapaciteta, zbog SEI i LPL
procesa starenja za svaku od 21 simulacije, pri ¢emu je koriSten proracun dan izrazima (4.7) 1
(4.8). Gubitak kapaciteta dan je u relativnom iznosu zbog razliCitih nazivnih nabojskih
kapaciteta dviju konfiguracija baterije. Odzivi su prikazani u funkciji tzv. ekvivalentnih punih
ciklusa (eng. Equivalent Full Cycle, EFC), definiranih kao omjer ukupnog naboja praznjenja
od pocetka zivotnog vijeka i nazivnog nabojskog kapaciteta baterije. EFC se koristi kako bi se

vizualno mogli usporediti profili starenja s razlicitim dubinama praznjenja opteretnih ciklusa.
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Slika 8.5: Simulirani relativni gubici litija (odnosno nabojskog kapaciteta) zbog a) SEI i b) LPL
ucinaka starenja za sve simulirane scenarije iz tablice 8. 1.
Iz odziva starenja na slici 8.5 moze se uociti kako SEI proces konzumira vise udjela litija u
23p konfiguracijama (pune linije nasuprot crtkanima na slici 8.5a). Razlog tomu lezi u
¢injenici da sinteticki ciklusi te konfiguracije sadrze dulje relaksacijske periode nego 13p (15
min nasuprot 3 min), pa za isti ispraZznjeni naboj ciklus traje vremenski duze, a vrijeme
trajanja ciklusa pokazalo se kao najsignifikantnija lokalna znacajka SEI procesa starenja (vidi

potpoglavlje 8.2).

S druge strane, aktivacija i dinamika LPL procesa u najve¢oj mjeri ovise o uvjetima punjenja
baterije (vidi diskusiju u poglavlju 3). MozZe se stoga na slici 8.5b primijetiti kako se LPL

najranije aktivira 1 najviSe litija konzumira u scenarijima s viSim temperaturama, CV
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naponima i strujama punjenja (vidi tablicu 8.1. Takoder, s obzirom da je punjenje u
scenarijima vI-v3 izvedeno istim strujama za obje konfiguracije (dakle, razlicitim C-
razinama), moze se primijetiti kako se u tim slucajevima LPL aktivira za 13p, ali ne i za 23p
konfiguracije (tamnoplave crtkane linije se vidje na slici 8.5b, dok su pune linije polegnute u

nulu).

Vrijedi takoder istaknuti kako modeli starenja simulirani preko prvih 9.641 km snimljenih
ciklusa nisu pokazali znacCajniji pad kapaciteta. To se slaZze s mjerenjima kapaciteta baterije
mopeda, koji takoder nisu pokazali mjerljivu promjenu kapaciteta tijekom snimljenih voznji.
Slaba pobuda starenja moze se pripisati konzervativnim ograni¢enja snage praznjenja (0,5C
prilikom voznje konstantnom maksimalnom dopustenom brzinom od 50 km/h; 1.25C
prilikom maksimalnog ubrzanja) i snage punjenja (0,12C od 30 %, odnosno 0,24C nakon 30
% u CC fazi), te relativno niskom maksimalnom (odnosno, CV) naponu punjenja od 82 V, §to

odgovara vrijednosti od 4,1 V po ¢eliji.

8.2. Izdvajanje statisticki signifikantnih znacajki opteretnih ciklusa

8.2.1. Kandidirane znacajke opteretnih ciklusa

Znacajke se kandidiraju proracunom statistickih pokazatelja razli¢itih snimljenih i simuliranih
profila vezanih uz baterijju 1 elektricni moped, te profila koji su dobiveni fizikalno-
motiviranim nelinearnim kombinacijama temeljnih profila. Opcenito se znafajke mogu
podijeliti u dvije skupine: lokalne i1 globalne znacajke. Lokalne znafajke raCunaju se na
temelju jednog opteretnog ciklusa, dok se globalne znacajke racunaju za sve opteretne cikluse

baterije tj. tijekom cijelog simuliranog Zivotnog vijeka.

Prvi skup lokalnih znacajki kreira se temeljem osnovnih snimljenih 1 simuliranih vremenskih

profila:
i.  Struja baterije i), [A] (snimljeni profil, ulaz u simulacijski model),

ii.  Napon baterije U, [V] (simulirani profil, izlaz simulacijskog modela — naime, baterija

se simulira temeljem strujnog ulaza),

iii.  Napon otvorenog kruga baterije, U,. [V] (simulirani profil, izlaz simulacijskog

modela),

iv.  Temperatura baterije T, [°C] (snimljeni profil, ulaz u simulacijski model),
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v.  Prijedeni put mopeda d [km] (snimljeni profil),
vi.  SoC baterije [%] (simulirani profil, izlaz simulacijskog modela),

te dodatnih vremenskih profila koji su definirani kao linearne ili nelinearne kombinacije
osnovnih profila, imaju¢i u vidu poznate fizikalne ovisnosti i o¢ekivane relacije izmedu nekih
veli¢ina baterije:

vii.  Snaga baterije P, = U, - i, [W];

viii.  Napon polarizacije baterije, U, = U, — Up [V];

ix. Naglasena struja na niskim vrijednostima SoC-a danim u [%], ijowsoc = ip(1 —

In(SoC/100)) [A];

X.  NaglaSena struja na visokim vrijednostima SoC-a danim u [%], inignsoc =

i,(1 —In(1—SoC/100)) [A];

) y . D . . . F(1
xi.  NaglaSena struja na visokim temperaturama danim u [K], ipignr = ipexp <_E(T__
b

1

- f)) [A], gdje je Ty referentna temperatura, u ovom slucaju postavljena na 298,15

K.

Profili vii) — xi) predstavljaju stvarne fizikalne veli¢ine (P, 1 U,), oCekivana naprezanja
baterije zbog povecanog elektricnog otpora pri krajnjim SoC-evima (vidi sliku 3.10 1 pripadnu
diskusiju), te ubrzanja stope kemijskih reakcija pri viSim temperaturama (vidi Arrheniusovu
jednadzbu (3.18)). Profili funkcija koriStenth u definiciji znacajki i;,y50c(ip, SOC),
inighsoc(ip)S0C) 1 ipignr (ip, Tp) ilustrirani su na slici 8.6. Pritom valjda napomenuti kako se svi
navedeni vremenski profili odnose na period praZnjenja baterije, a samo neki od njih na
period punjenja baterije. U potonjem slucaju se u indeksu kandidirane znacajke dodaje oznaka
'ch'. Puna lista kandidiranih lokalnih znacajki dana je tablicama H.1 1 H.2.

8T
) Ff1 1
6] c) i"XP(_ R (-f'lu - Tref )) /

8 8

6 a) 1 - In(SoC) 6

0 I ] ] ] 0 ] ‘ ‘ ‘ L0
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 10 20 30 40 50
SoC [%] SoC [%] Temperatura T, [°C]

Slika 8.6: Ilustracija funkcija koristenih za kreiranje znacajki iy, soc (@), inighsoc (b) 1 inignr (€).
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Znaajke su potom izraCunate prema statistickim pokazateljima minimalne (X)),
maksimalne (x,,4,) 1 srednje vrijednosti (¥), te standardne devijacije (o) 1 korijena srednje
vrijednosti kvadrata (RMS) navedenih vremenskih profila. Pritom je u tablici H.1 definirano
koji se pokazatelji primjenjuju kod kojih lokalnih znacajki, Sto ukupno daje 38 izvedenih
znacdajki. Ostali statisticki pokazatelji nisu racunati zbog trivijalnosti izracuna, poput
primjerice minimalne struje za samo pozitivne strujne profile, te standardne devijacije i RMS
profila koji su gotovo konstantni (struja punjenja) ili se pak mijenjaju uvijek u istom smjeru

(SoC ili napon punjenja).

Osim 38 znacajki temeljenih na opisanim statistickim pokazateljima, definirane su i dodatne

znacajke trenutnog opteretnog ciklusa:
39. Vrijeme trajanja ciklusa t.; [h];

40. Broj relaksacijskih perioda, N,.; [-], gdje je relaksacijski period definiran kao dio
ciklusa u kojem je struja jednaka nuli barem 15, odnosno 3 minute, ovisno o skupu

mikrociklusa iz kojeg se generiraju sinteticki ciklusi (vidi odjeljak 8.1.2);
41. Ukupno trajanje relaksacijskih perioda, t,.; [h];
42. Naboj praznjenja unutar ciklusa, Q.; = [ i, dt [Ah];
43. Naboj punjenja unutar ciklusa, Q.p, = [ iy cx dt [Ah];
44. Prijedeni put mopeda tijekom ciklusa, d; [km];

45. Specifi¢ni prijedeni put mopeda tijekom ciklusa, d,,, = d¢y; [ Pp dt [km.Wh], ¢ime se
uzima u obzir ¢injenica da ¢e opteretni ciklusi 23p konfiguracije baterije inherentno
imati vece prijedene udaljenosti zbog veceg nabojskog kapaciteta baterije od 13p

konfiguracije;

46. Udio voznje u ciklusu, w,, [%], definiran kao omjer vremena kada je brzina mopeda

razlicita od nule i vremena kada je jednaka nuli.

Sve prethodno definirane znacajke su lokalne, odnosno racunaju se temeljem trenutnog
ciklusa, ne uzimajuci u obzir u kojoj fazi zZivotnog vijeka baterije se taj ciklus nalazi. Pored
njih, definiraju se 1 dvije globalne znacajke, koje se racunaju kumulativno za sve zavrSene

cikluse od pocetka Zivotnog vijeka baterije:
47. Ukupni naboj svih praznjenja, Q. = [ i, dt [Ah];

48. Vrijeme trajanja svih ciklusa, t,; [h].
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Sljedecu skupinu globalnih znacajki predstavljaju znacajke vezane uz fazu punjenja svakog
opteretnog ciklusa, a radi se o prebrojavanju ciklusa s vrijednostima maksimalne struje i
napona te srednje temperature punjenja. Dakle, znacajku €ini broj ciklusa od pocetka zivotnog
vijeka baterije u kojem je zadovoljen dani uvjet, pri ¢emu su svi uvjeti za prebrojavanje
znacajki dani tablicom H.2 (15 znacajki). Ova skupina znacajki motivirana je dominantnim
utjecajem punjenja na LPL proces, kako je ilustrirano na slici 3.14 i pripadnoj diskusiji, te

autokataliti¢noj prirodi LPL-a.

Konac¢no, s obzirom da je aktivacija LPL-a uzrokovana i povecanjem otpora anode zbog
kontinuiranog stvaranja SEI sloja (vidi poglavlje 3), posljednja kandidirana znacajka je

64. Kumulativni gubitak nabojskog kapaciteta zbog SEI-a, ), ACsg;, zapisan u [Ah].
Ukupno su, dakle, nominirane 64 znacajke, od kojih je 46 lokalnih i1 18 globalnih. Sve
nominirane znacajke, osim one posljednje, moguce je racunati i u stvarnoj primjeni na vozilu.
Naime, sve znacajke temelje se na vremenskim profilima i) — vi) s pocetka ovog odjeljka, koje
je moguée mjeriti (napon, struja, temperatura baterije i prijedeni put vozila) ili estimirati (SoC
1 OCV). Posljednja, 64. znacajka, vezana je uz rast SEI sloja i nije ju moguce direktno mjeriti,
te nije niti direktno vezana uz temeljne vremenske profile. U modelu starenja koji se predlaze
u ovom radu, ta znacajka dobiva se temeljem izraza regresijskog modela rasta SEI sloja, kako

je pokazano u potpoglavlju 8.3.

8.2.2. LASSO regresijska analiza
Razmatra se linearni regresijski (LR) model [97]:
Vi = Bo + Bixin + Baxip + -+ Bixij + -+ BuXim; i=12,..,N; j=12,.,M; (8.1)

gdje je y; zavisna izlazna varijabla, x;; nezavisne varijable (prediktori), B, posmak,
B1, Bz, ..., Bj parametri regresijskog modela, N ukupan broj opazanja u snimljenim (i
simuliranim) podacima, a M broj nominiranih znacajki opteretnog ciklusa. Model se moze

zapisati u matri¢nom obliku kao

y = XB, (8.2)

gdje yyx1 predstavlja vektor odziva, Xy, matrica dizajna, a By, vektor koeficijenata.

Model (8.2), prema kriteriju najmanjih kvadrata, ima poznato analiticko rjeSenje [85]:

B =X"X)"XTy. (8.3)
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Pritom treba napomenuti da veliki broj ponekad i redundantnih znacajki x;; (odnosno, veliki

iznos M) usloznjava strukturu i smanjuje interpretabilnost modela.

LASSO metoda regresije provodi odabir znacajki ,,skupljanjem* (L1 regularizacija) kako bi
se poboljsala interpretabilnost i izbjegla prenapucenost LR modela (8.1). L1 regularizacija
dodaje kaznu jednaku zbroju apsolutnih vrijednosti regresijskih koeficijenata u obliku
ograniCenja tipa nejednakosti ||Bll; <t na kvadratnu funkciju gubitka definiranu u smislu
najmanje kvadratne pogreske modela (8.2). Prema tome, LASSO estimat dobiva se kao

rjesenje linearnog optimizacijskog problema s L1 ograni¢enjem:

min lly — XBII3
N

M
) uz ogranicenje ||B]l; = Z|[)’j| <t (8.4)
=1

gdje je t korisnicki zadana gornja granica zbroja apsolutnih vrijednosti modela, tj. stupanj

regularizacije. Optimizacijski problem (8.4) ekvivalentan je procjeni parametra  prema

. — XB|I?
BA) = argmﬁin <W+AIIBII1>, (8.5)

gdje A predstavlja hiperparametar koji upravlja snagom penalizacije: kako se 1 povecava, vise
regresijskih koeficijenata f smanjuje se na nulu i na taj se nain eliminira veci broj
nesignifikantnih znaCajki [98]. Pritom se vrijednost svake statisticke znacajke x;; prethodno
skalira na zajednicki raspon od 0 do 1 prema principu min-max normiranja kako bi se ponistio

utjecaj razlicitih raspona vrijednosti raznih znac¢ajki [98].

U ovom radu izlazna varijabla predstavlja relativni pad kapaciteta u svakom opteretnom
ciklusu uzrokovan pojedinim procesom starenja: y; = ACgg; 1li y; = AC;p;. Dakle, slike 8.5a 1
8.5b predstavljaju kumulativne sume ), ACgg;, odnosno Y AC;p, po svim simuliranim
opteretnim ciklusima. U pogledu normiranja, valja napomenuti da je izlazna varijabla

inherentno skalirana na raspon od 0 do 1 jer se radi o relativnom padu kapaciteta.

8.2.3. Statisticki signifikantne znacajke SEI procesa

Na slici 8.7a prikazan je relativan pad kapaciteta baterije nakon svakog voznog ciklusa, ACsg;,
u funkciji ukupnog vremena trajanja svih ciklusa t,; (kandidirana znacajka br. 48), tj.
ukupnog vremena simulacije procesa starenja, za jedan odabrani scenarij starenja. Ovaj odziv

ukazuje na dominantnu dinamiku SEI procesa s obzirom globalnu znacajku t,;, koja se u

. . v v . . .. .. -1/2 . . ..
literaturi najCeS¢e modelira inverznom korijenskom funkcijom atuk/ , 1lustriranom na slici
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8.7b za razliCite vrijednosti parametra a [99]. Takva dinamika proizlazi iz ¢injenice da je SEI
proces aktivan i kada nema opterecenja, jer je uvjetovan kontaktom (reakcijom) izmedu
grafita i EC-a iz elektrolita (u prisustvu iona litija otopljenih u elektrolitu). Dakle, SEI proces
starenja odvija se 1 kada baterija nije optereCena, a takvo starenje naziva se jos i kalendarskim

starenjem baterije.

0.15
= 1/2
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9]
<
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Slika 8.7:a) Relativni pad kapaciteta zbog SEI ucinka svakog opteretnog ciklusa jedne simulacije
Starenja u ovisnosti o ukupnom vremenu trajanja svih ciklusa te simulacije i b) ilustracija funkcije

-1/2 “ve .0 .
atuk/ za razlicite vrijednosti parametra a.

Kako bi se eksplicitno uzela u obzir navedena dinamika, znacajka x;,5 = t,; izuzima se iz

LR modela (8.1), koji se potom modulira funkcijom at;,: /2,

-1/2
ACsgr; = (Bo + Bixin + Boxip + - + ﬁM,SEIxiM,SEI)atuk,{ ) (8.6)

te se prepisuje u standardnu LR formu s modificiranom izlaznom varijablom:

1/2 _
by iBCseri = aPo + aPyxin + afaxip + -+ aBy serXimsel

= Po + Bixix + BaxXiz + -+ B serXim ser

(8.7)

S obzirom da su originalni (8) parametri regresijskog modela skalirani istom konstantom «,
LASSO analiza ovako moduliranog modela ne gubi na interpretabilnosti. Drugim rije¢ima,
znacajke i1zdvojene LASSO postupkom i dalje se mogu interpretirati u smislu signifikantnosti

s obzirom na SEI proces.

LASSO analiza provedena je u Matlab programskom paketu koriste¢i ugradenu funkciju
lasso. Faktor regularizacije A odabran je unakrsnom validacijom u kojoj se 80% cijelog
skupa podataka koristi za u¢enje modela, a 20% za njegovu validaciju. Pritom je ova podjela
slu¢ajna i provodi se svakim pozivom funkcije lasso. Dakle, za svaku vrijednost 4 na skupu
za udenje, estimira se vektor koeficijenata B(1) rjeSavanjem minimizacijskog problema (8.5),

nakon Cega se na validacijskom skupu rauna procjena izlazne varijable § (usporedi sa
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izrazom (8.7)) prema izrazu (8.2). Kvaliteta estimacije kvantificira se srednjom kvadratnom

pogreskom (eng. Mean Squared Error, MSE) koja se rauna kao:

1 1
— T = — (v — N\ (v — ¢ 8.8
MSE=5§'§ =5 0=y -9 (8.8)

Na slici 8.8 prikazani su rezultati unakrsne validacije za skup svih 41.347 simuliranih ciklusa
(odjeljak 8.1.3) 1 prvih 47 znacajki iz odjeljka 8.2.1 (N = 41.347 i M = 47). Odabran je samo
dio kandidiranih znacajki zato jer je znaCajka broj 48 vec¢ iskoriStena za modulaciju modela
prema jednadzbama (8.6) i (8.7), dok je ostalih 16 globalnih znacajki motivirano specificnim
karakteristikama LPL procesa i nisu relevantne za SEI u¢inak. Minimalna MSE (zelena tocka)
dobiva se za najmanji A, odnosno za slucaj bez eliminacije znacajki. Medutim, u primjeni
LASSO regresije u odabiru modela (eng. model selection) Cesto se za faktor regularizacije
radije odabire najveéi A koji daje MSE unutar jedne standardne devijacije (10) od minimalnog

MSE [100], kako je prikazano plavom tockom na slici 8.8.
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B x 10

‘L?. 25 L Trrrr T T T T T . T T T L
w . +  MSE sa +10 granicama pouzdanosti

2 2 . @ Minimalna MSE T
;’ @ Maksimalni A uz uvjet da je MSE < 1o

o 150 : .
2

o

©
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Slika 8.8: Odabir faktora regularizacije 2 unakrsnom validacijom s obzirom na MSE modela rasta SEI
sloja.

Na slici 8.9 prikazani su rezultati LASSO analize za odabrani faktor regularizacije 4 dan

plavom tockom na slici 8.8. Odabrane znacajke silazno su sortirane prema relevantnosti,

odnosno prema apsolutnoj vrijednosti izradunatog regresijskog koeficijenta |B;|, kako je

prikazano u tablici 8.3. Uvjerljivo najsignifikantnija znacajka je vrijeme trajanja opteretnog

ciklusa, $to objasnjava agresivniji SEI kod 23p konfiguracije, kako je diskutirano uz sliku

8.5a.
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Slika 8.9: Rezultati LASSO izdvajanja znacajki modela rasta SEI sloja.

Sljede¢e dvije najsignifikantnije znacajke su srednje vrijednosti napona polarizacije 1
temperature baterije. Ovaj rezultat se moze smatrati ocekivan, jer je i) temperaturna ovisnost
SEI dinamike vidljiva iz modela (3.21), a ii) napon polarizacije predstavlja razliku
prepotencijala katode i anode iz jednadzbi (3.12) i (3.13), odnosno vrijedi da je U, = n, —1,,

Sto se putem izraza (3.11), t.

N =¢s— Pe — Pocv — IpRser (8.9

moze povezati s prepotencijalom koji upravlja SEI modelom starenja (3.21):

Nser = §s — e — Usgr — ipRsgr- (8.10)
Vrijedi napomenuti da napon polarizacije nije direktno mjerljiva veli€ina, no u primjeni na
vozilu moze se raCunati kao U, = U,.(S0C) — Uy, gdje se napon U, u trenutnoj radnoj tocki
SoC-a ¢ita iz ogledne tablice, rauna temeljem regresijskog modela ili pak estimira kao $to je

predloZeno u poglavlju 6, a napon U, mjeri na stezaljkama baterije.

Cetvrta signifikantna znacajka je udio voZnje koji negativno korelira sa SEI starenjem. Razlog
za to moze se potraziti u ¢injenici da manji udio voznje u ciklusu u prosjeku znaci 1 sporije
praznjenje, odnosno dulje vrijeme trajanja ciklusa, kako je prikazano na slici 8.10. Znacajka
udjela voznje ipak nije potisnuta LASSO analizom, bez obzira na dostupnost znacajke trajanja
ciklusa ¢, ;; vjerojatno zato jer korelacija sa slike 8.10 ipak nije potpuna (faktor korelacije
iznosi p = —0,53). Ostale signifikantne znacajke vezane su uz minimalni napon baterije,
prijedeni put mopeda te standardnu devijaciju terecenja baterije na niskim SoC-evima
(irowsoc) 1 visokim temperaturama (ip;gpr). Daljnja redukcija reda modela, odnosno skupljanje

znacajki, provedena je u potpoglavlju 8.3.
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Slika 8.10: Odnos znacajki udjela voznje i viemena trajanja ciklusa za sve koristene opteretne cikluse

(i snimljene i sinteticke).

Tablica 8.3: Izdvojene znacajke SEI modela sortirane prema relevantnosti (od vise prema manje

relevantnim).

Znaéajka |Bjl Znadajka |Bj
1. Vrijeme trajanja ciklusa, t 15,4-10° | 17. Naboj punjenja, Q. 0,44:103
2. Srednji napon polarizacije, U, 34.10° 18 a(Ty) 0,43-10°
3. Srednja temperatura, T, 3,4-10% | 19. s 0,42:103
4. Udio voznje, w, -3,2:10% | 20. Prijedeni put, d, -0,38-10°
5. Minimalni napon, min(U,) 2,3-10% | 2L a(U,) 0,37-107
6. Specifi¢ni prijedeni put, d,,p, 1,7:10° | 22. Py on -0,37-10°
7. 0 (iowsoc) -1,2:10% | 23. Srednja struja, i; 0,32-10°
8. 0 (inignr) -0,98-103 | 24. Br. relaks. perioda, N,,;, | -0,25-107
9. Sred. napon punjenja, U, o, -0,94-10% | 25. max(Py, ¢, ) 0,20-10°
10. Srednja inighr, Thight -0,87-103 | 26. | Trajanje rel. perioda, t,,; = -0,19-107
11. Minimalni OCV, min(U,,) -0,82:10° | 27. max(Uy, 1) 0,16:1073
12. = Maksimalna temperatura, max(T,) = 0,72-10°  28. Ukupni naboj, Qyx -0,11-1073
13, RMS(T,) 0,72:10° | 29. max(iy o) 0,09-10°
145 Srednja inignsoc, thighsoc 0,54-10% | 30. max(Uo,max) -0,03-10°
15. Srednji SoC, SoC 0,53-10% | 3L RMS(P,) -0,06:10
16. 0 (inighsoc) -0,46:10° |/ / /

8.2.4. Statisticki signifikantne znacajke LPL procesa

Kako je diskutirano u poglavlju 3, LPL proces aktivira se tek kada potencijal anode padne

ispod 0 V. S obzirom da se stehiometrijski koeficijenti ¢elije projektiraju tako da se potencijal

anode drzi u sigurnoj zoni, ovaj proces nije aktivan u pocetku zivotnog vijeka. Medutim, sa

stvaranjem SEI sloja raste otpor anode i shodno tome pada njen potencijal, pa u odredenom

trenutku dolazi do aktivacije LPL procesa. Na trenutak aktivacije, osim SEI-a, dominantno
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utjeCu snaga punjenja, visoke razine SoC-a i niske temperature (vidi sliku 3.14). Valja
napomenuti da je u poglavlju 3 simulirano je starenje s velikim dubinama praznjenja (95%),
visokim strujama punjenja (1C) i visokim maksimalnim naponima punjenja (4,2 V, §to je
ekvivalentno 84 V za 20 serijski spojenih ¢elija baterije mopeda). Stvarno koriStenje baterije
ipak je znatno umjerenije, pa je za ocekivati da se i LPL proces rjede aktivira. Tako je od
ukupno 41.347 simuliranih opteretnih ciklusa prema scenarijima iz tablice 8.1, u samo njih

491 aktiviran LPL proces.

Na slici Slika 8.11 prikazani su rezultati unakrsne validacije (odjeljak 8.2.3) LASSO LPL
modela za N = 491 simulirani ciklus s aktivnim LPL-om i za skup od svih M = 64 znacajki
kandidiranih u odjeljku 8.2.1. Mogu se primijetiti ve¢e MSE 1i Sire 10 granice nego u slucaju
SEI modela sa slike 8.8, S§to ukazuje na nizu to¢nost i slabiju kvalitetu modela. Takav rezultat

ne iznenaduje s obzirom na mali broj ciklusa za ucenje 1 validaciju modela (491 nasuprot

41.347 kod analize SEI modela).
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Slika 8.11:Odabir faktora regularizacije 2 unakrsnom validacijom s obzirom na MSE modela LPL
procesa.
Rezultatti LASSO analize, prikazani na slici 8.12, ukazuju na ocekivano izdvajanje
signifikantnih znacajki, koje su u tablici 8.4 dane silazno sortirane prema apsolutnoj
vrijednosti izracunatog koeficijenta regresije. Najsignifikantnija znacajka je srednja
temperatura punjenja, koja negativno korelira s LPL starenjem, a sljede¢e dvije znacajke su
maksimalni napon i napunjeni naboj. Izdvajanje znacajki temperature punjenja i napona u CC
fazi odgovara zaklju¢cima jednostavnijih simulacija starenja iz potpoglavlja 3.4, dok
napunjeni naboj vjerojatno korelira s maksimalnim naponom punjenja. Cetvrta
najsignifikantnija znacajka je kumulativni gubitak nabojskog kapaciteta zbog rasta SEI sloja,
Sto je takoder ocekivan rezultat. Naime, SEI povecava otpor elektrode, §to potom pridonosi

nizem potencijalu negativne elektrode prilikom punjenja.
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Slika 8.12:Rezultati LASSO izdvajanja znacajki LPL modela.

Tablica 8.4: Izdvojene znacajke LPL modela sortirane prema izracunatim regresijskim koeficijentima.

Znacajka |B;|
1. Srednja temperatura punjenja, Ty, ., -0,784
2. Maksimalni napon punjenja, max(Uy, o, 0,176
3. Naboj punjenja, Q. 0,158
4, Kumulativni SEI, ¥ ACsg, 0,090
5. Srednji napon punjenja, Uy ., 0,088
6. Srednja temperatura, T;, -0,071
7. a(ip) -0,070
8. max(iy,en) = —0.3C -0,064
9. max(ib‘ch) 0,060
10. —0.7C < max(ipcp) 0,025
11. 15°C < Tpen < 20°C -0,021
12. max(SoC) 0,021
13. —0.3C > max(ip ) = —0.5C -0,010

8.3. Modeliranje starenja

U ovom poglavlju postavljaju se modeli starenja na temelju najsignifikantnijih znacajki
izdvojenih u prethodnom potpoglavlju. U prvom odjeljku postavlja se model linearne
regresije (LR model) rasta SEI sloja, te se dodatnom analizom kvalitete modela dodatno
reducira broj najrelevantnijih znacajki. SEI proces je potom, radi potvrde kvalitete LR
modela, opisan i poopéenim modelom u vidu neuronske mreze (NN model), koja koristi sve
kandidirane znacajke SEI procesa (prvih 48 znacajki iz potpoglavlja 8.2). U drugom odjeljku
predlaze se pristup modeliranju LPL procesa koji se sastoji od klasifikatora temeljenog na

neuronskoj mrezi (NN klasifikator) te LR modela. NN klasifikator koristi sve 64 znacajke iz
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potpoglavlja 8.2, a modelira aktivaciju LPL procesa. LR model postavljen je temeljem
izdvojenih znacajki LPL procesa, a modelira pad kapaciteta u svakom opteretnom ciklusu u
kojem NN model predvida aktivaciju LPL procesa. Konacno, u tre¢em odjeljku postavljen je
ukupan model starenja koji spreze modele SEI 1 LPL procesa, te takoder ukljuuje empirijski

model AMI procesa iz poglavlja 3.

8.3.1. Starenje zbog stvaranja SEI sloja

Nadalje se provodi u¢enje LR modela (8.7), odnosno proracun vektora parametara § prema
izrazu (8.3) za svaki podskup od S =1,2,..,M znacajki sortiranih prema relevantnosti,
odnosno kako je dano u tablici 8.3 [98]. U ovom slu€aju vrijedi M = 47, §to znali da se
model, nakon sve 31 izdvojene znaCajke prema tablici 8.3, dodatno uci i na znac¢ajkama koje
je LASSO analiza inicijalno eliminirala. Od 21 simulacije starenja sa slike 8.5, 4 su izdvojene
za testiranje modela, a preostalih 17 koristi se za njegovo ucenje. Pritom su za testiranje
modela odabrani sljede¢i simulacijski scenariji i konfiguracije baterije (vidi tablicu 8.1): v2

(13p), v5 (13p), v7 (23p) 1 v10 (13p).

Nakon testiranja modela (8.7), izlazna varijabla demodulira se kako bi se dobio procijenjeni

pad kapaciteta nakon svakog opteretnog ciklusa: ACgg; ; = 9; t;klfz Potom se definira rezidual
modela kao razlika stvarnog (odnosno, simuliranog) i procijenjenog kapaciteta, ACgg;; —
ACsg; ;- Na slici 8-13 prikazani su histogrami reziduala modela za svaki podskup znacajki S,
koji su iscrtani bojama tako da hladnije boje pripadaju skupovima s manje znacajki. Na slici

8.14 prikazane su vrijednosti sljedecih metrika za analizu reziduala: srednja vrijednost 1

standardna devijacija, te koeficijent determinacije R? koji se racuna kao:

3 Y1 (ACsgr; — ACSEI,i)Z

R?=1 S
Y1 (ACspr; — ACser)

(8.11)

gdje je n broj podataka u testnom skupu, a ACgg; srednja vrijednost svih stvarnih ACsg; u
testnom skupu. Koeficijent determinacije nalazi se u intervalu od 0 do 1, gdje 0 znaci kako
model predvida izlazne podatke jednako loSe kao slucajni Sum, dok 1 znaci savrSeno

modeliranje izlaznih podataka.

Veé za prve dvije najrelevantnije znadajke (t.; i U,; tablica 8.3), indeks R? i standardna
devijacija postizu vrijednosti bliske najboljim performansama modela, dok srednja vrijednost
konvergira minimalnoj vrijednosti tek nakon 13. znacajke (slika 8.14). Zato je raspon od 13 do

20 najrelevantnijih znacajki oznacen kao onaj u kojem se trazi optimalan LR model SEI-a.
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Slika 8-13:Histogram reziduala modeliranja SEI procesa za razne podskupove najrelevantnijih

znacajki.
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Slika 8.14: a) R’ vrijednost, b) srednja vrijednost i c) standardna devijacija reziduala modeliranja SEI
procesa u funkciji broja najrelevantnijih znacajki ukljucenih u LR model.
Pritom vrijedi napomenuti kako se ukupan gubitak nabojskog kapaciteta baterije rauna se
kao kumulativna suma izlaza modela Algg po svim opteretnim ciklusima starenja, uslijed
Cega Cak 1 mali posmak srednjih vrijednosti reziduala sa slike 8.14b, moze rezultirati
znacajnim driftom tj. relativno velikim pogreSkama modeliranja starenja tijekom vise tisuca
ciklusa. Na slici 8.15 prikazana je procjena kumulativnog gubitka kapaciteta za sve Cetiri
simulacije starenja iz testnog skupa podataka, gdje ponovno toplija boja oznacava modele
viSeg reda, odnosno onih s vise uklju¢enih znacajki. Za sva Cetiri primjera moze se primijetiti
kako to¢nost modela nizih redova, odnosno onih s manje ukljuc¢enih znacajki, znac¢ajno opada

ubrzo nakon pocetka simulacija. Stoga je raspon od 13 do 20 najrelevantnijih znacajki
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(svijetlo plave boje na slici 8.15) oznacen kao onaj u kojem se trazi optimalan LR model SEI

procesa.
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Slika 8.15: Kumulativni relativni pad kapaciteta baterije AC uslijed SEI procesa starenja u funkciji

broja najrelevantnijih znacajki ukljucenih u LR model za sve Cetiri testne simulacije starenja.

Kako bi se pronasao optimalan red modela, odnosno dovoljan broj znaajki da pogreSka

modeliranja konvergira na niske vrijednosti, na slici 8.16 prikazani su reziduali apsolutnog i

relativnog pada kapaciteta nakon posljednjeg opteretnog ciklusa testnih simulacija starenja (t;.

u zadnjoj tocki na slici 8.15). Ovi rezultati pokazuju da se, kao i1 kod rezultata sa slike 8.14,

optimalan broj znacajki moZe birati nakon 13 najsignifikantnijih znacajki. To je minimalan

broj znacajki za koji apsolutna vrijednost kumulativne pogreske modela

D ACsp = ) s

kao 1 odgovarajuca apsolutna vrijednost relativne pogresSke

Z ACSEI - Z ACASEI

2 Ak,

’

padnu ispod redom 0,5 % 1 5% nakon posljednjeg opteretnog ciklusa simulacije.

(8.12)

(8.13)
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Slika 8.16: a) Pogreska modeliranja i b) relativna pogreska modeliranja SEI procesa starenja nakon
zadnjeg opteretnog ciklusa simulacija starenja sa slike 8.15.

Konacno, predstavlja se opcenitiji model temeljen na unaprijednoj neuronskoj mrezi, kako
bi se procijenilo koliko je to¢niji model moguce dobiti nelinearnom regresijom izdvojenih
znacajki u odnosu na prethodno razmatrani LR model. Neuronska mreza realizirana je unutar
Python programskog okruZenja koriStenjem Keras modula s Tensorflow modulom kao
pozadinom. Pritom se za ufenje modela koristi ugradeni optimizacijski algoritam ADAM sa
zadanim postavkama, uz stopu ucenja od n = 1073. Koli¢ina uzoraka iz koje se odreduje

gradijent te broj epoha ucenja postavljeni su na 16, odnosno 100.

Ulazni sloj mreze sadrzi 13 neurona: 12 za najsignifikantnije znacajke iz tablice 8.3 i jedan za
ukupno vrijeme starenja t,, koje se za razliku od modela (8.7) ne koristi viSe kao
modulacijska znacajka, nego kao jedna od nezavisnih znacajki modela. Izlazni sloj sadrzi
jedan neuron koji predstavlja pad kapaciteta zbog SEI-a na kraju i-tog opteretnog ciklusa,

ACsgr;. S obzirom da se modelira relativni pad kapaciteta, koristi se sigmoidna izlazna
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aktivacijska funkcija, a mreza se trenira temeljem funkcije gubitka definirane unakrsnom
entropijom. Prilikom treniranja mreze, Cetiri simulacije starenja iz tablice 8.1 odabrane su kao
validacijski skupovi podataka: v3 (13p), v3 (23p), v7 (13p), vl1 (23p) (skup za testiranje

ostaje isti kao 1 u LR analizi, dok se mreza trenira na preostalim podacima).

Kako bi se pronasla pogodna arhitektura mreze, provedena je jednostavna analiza reziduala
nekoliko arhitekturi na testnom skupu podataka, pocevsi od najjednostavnije jednoslojne i
dvoslojne mreze (slika 8.17a), projektirane prema metodi geometrijske piramide iz [101]. S
obzirom da se performanse inicijalne dvije mreze nisu pokazale zadovoljavajuce (v. prvi par
tocaka na slikama 8.17b—8.17d), broj neurona u oba skrivena sloja povecavao se za dvostruko

sve dok poboljsanje metrika nije uslo u zasicenje.
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Slika 8.17: a) llustracija arhitekture koristenih neuronskih mrezi (NN), te b) R’ vrijednost, c) srednja
vrijednost i d) standardna devijacija reziduala u funkciji ispitanih NN arhitektura za testni skup
podataka vezan uz modeliranje SEI procesa starenja.

Na slikama 8.18a—8.18d usporedene su pogreske modeliranja kumulativnog gubitka nabojskog
kapaciteta za LR model s 15 najsignifikantnijih znacajki i NN model s dva skrivena sloja i
160 neurona (s ulaznih 12 najsignifikantnijih znacajki te t,; ). lako NN model postiZe osjetno
bolje metrike reziduala (usporedi slike 8.17b—8.17d sa slikom 8.14), tocnost modeliranja

kumulativnog kapaciteta nije znacajnije poboljSana u opéem slucaju u odnosu na LR model
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(slike 8.18a—8.18d). Stoga se jednostavniji i interpretabilniji LR model moze smatrati
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Slika 8.18: a)—d) Pogreske modeliranja kumulativnog gubitka nabojskog kapaciteta uslijed SEI

procesa starenja za LR i NN modele i Cetiri testna starenja.

8.3.2. Starenje zbog platiranja litija

Kao §to je diskutirano u potpoglavlju 8.2, LPL proces aktivira se vrlo rijetko, u samo 491 od
ukupno 41.347 simuliranih opteretnih ciklusa. Zbog toga se modeliranju LPL-a, kao i u

LASSO analizi, pristupa tako da se LR model

ACppri = Bo + Bixin + B2Xiz + - + BuLprXi13, (8.14)

gdje su x;; izdvojene najsignifikantnije znaCajke LPL procesa, dane u tablici 8.4, u¢i samo na

ciklusima kad je LPL aktivan, odnosno ciklusima za koje vrijedi AC;p; ; # 0.

Kako bi se mogla dobiti procjena ispunjenosti aktivacije LPL uvjeta, osim gubitka kapaciteta
AC,p; potrebno je modelirati i njegovu aktivaciju. U tu svrhu projektiran je klasifikator koji na
temelju ulaznih znacajki procjenjuje da li se u danom opteretnom ciklusu aktivirao LPL
proces. Ako je procjena aktivacije potvrdna, AC,p, se proracunava na temelju LR modela, a

ako nije, tada se postavlja AC,p, = 0.

Klasifikator je projektiran u obliku neuronske mreze, koja je realizirana na isti nacin kao i u
slucaju SEI modela u potpoglavlju 8.3, s tom razlikom S$to je koli¢ina uzoraka iz koje se

racuna gradijent funkcije cilja povecana sa 16 na 256 kako bi se povecala vjerojatnost da u
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svakom uzroku tijekom treniranja bude barem jedan ciklus s aktiviranim LPL-om. Naime,
buduéi da se radi o nebalansiranoj klasifikaciji (99% skupa podataka je dio jedne klase),
preniska je vjerojatnost da ¢e u 16 slucajno odabranih uzoraka biti odabran ¢lan rijetke klase.
Takoder, razlikuje se 1 validacijski skup podataka, koji sada sadrzi sljedece simulacije iz
tablice 8.1: v1 (13p), v4 (13p), v6 (23p) 1 v9 (13p). Ovo je promijenjeno kako bi se izjednacio
broj aktivnih ciklusa po svim skupovima podataka (treniranje, validacija i testiranje), relativno

u odnosu na njihovu veli¢inu.

Mreza je gradena od ulaznog sloja sa 64 neurona, jednog skrivenog sloja s 512 neurona te
izlaznog sloja s jednim neuronom i sigmoidnom aktivacijskom funkcijom. Dakle, klasifikator
koristi sve 64 kandidirane znacajke iz potpoglavlja 8.2. Prag odluke klasifikatora postavljen je
na 0,5: kada je vrijednost izlaznog neurona vec¢a od 0,5, klasifikator procjenjuje aktivan LPL,
te obrnuto LPL proces je kvalificiran kao neaktivan za izlaznu vrijednost manju od 0,5.
Nakon skrivenog sloja dodan je tzv. sloj za odbacivanje (eng. dropout layer), ratunalno
efikasna metoda regularizacije koja pomaze u prevenciji prenaucenosti mreze [102]. Svaki
neuron skrivenog sloja nakon kojeg se nalazi sloj za odbacivanje, ima odredenu vjerojatnost

da ¢e biti zanemaren prilikom u€enja. U ovom slucaju ta vjerojatnost postavljena je na 50%.

Rezultati klasifikatora, testiranog na ista Cetiri testna starenja kao i SEI model, dani su tzv.
matricom zabune u tablici 8.5. Oc¢ekivano, daleko najviSe je istinito negativnih rezultata jer za
oko 99% skupa podataka vrijedi AC;p;; = 0, tj. ne dolazi do aktivacije LPL ucinka starenja.
Preciznost (omjer istinito pozitivnih i1 svih procijenjeno pozitivnih rezultata) i opoziv (eng.

recall; omjer istinito pozitivnih 1 svih stvarno pozitivnih) rezultata iznose 78%, odnosno 73%.

Tablica 8.5: Rezultati LPL klasifikatora u obliku tzv. matrice zabune dobivene na testnom skupu

podataka.
Predvidene oznake
0 1
Stvarne 0 8362 20
oznake 1 26 71

U slucaju pozitivnog izlaza klasifikatora, dakle procjene aktivnog LPL-a, potrebno je
procijeniti i pad nabojskog kapaciteta u trenutnom opteretnom ciklusu uzrokovanog LPL
procesom. U tu svrhu postavlja se LR model (8.14) te parametrira prema izrazu (8.3),
koristeci skup podataka za ucenje 1 validacijski skup. Pritom valja dodati kako, za razliku od
pristupa u odjeljku 8.3.1, u ovom slucaju nije provedeno dodatno smanjenje broja znacajki i

to iz dva razloga: i) LASSO analiza ve¢ je reducirala broj znacajki na dovoljno nizak broj (13
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relevantnih znacajki, vidi tablicu 8.4), te ii) mali broj opteretnih ciklusa uzrokuje osjetno
smanjenje pouzdanosti LR modela LPL-a u odnosu na LR model SEI-a (usporedi slike 8.9 i
8.12). Jedna od najsignifikantnijih znacajki LPL procesa je kumulativni rast SEI sloja (Cetvrti
redak tablice 8.4), koja, kako je diskutirano u potpoglavlju 8.2, jedina nije temeljena na
osnovnim vremenskim profilima iz kojih su konstruirane ostale znacajke. To znaci kako u
stvarnoj primjeni nije direktno dostupna, nego ju je potrebno estimirati ili se moze koristiti
kumulativna suma izlaza SEI modela iz odjeljka 8.3.1. U ovom odjeljku, pak, koristi se
kumulativna suma simuliranog SEl-a, odnosno precizna vrijednost te znacCajke, a to je
napravljeno kako bi se eliminirao utjecaj pogreske SEI modela na pogresku LPL modela.
Drugim rije¢ima, u ovom odjeljku LPL model analizira se zasebno, nezavisno od SEI modela
iz prethodnog odjeljka, dok se njihova sprega u ukupan model starenja (dakle, koriStenje

izlaza SEI modela kao znac¢ajke LPL modela) daje u sljede¢em potpoglavlju.

Na slici 8.19 dani su rezultati testiranja predlozenog LPL modela za odabrane Cetiri testne
simulacije starenja (tj. testni skup podataka). Plavom bojom prikazan je slucaj u kojem se
postavljeni LR model evaluira stvarnim aktivacijama LPL-a, dok je zelenom bojom prikazan
sluc¢aj u kojem se postavljeni LR model okida izlazima NN klasfikatora (puni LPL model).
Magenta bojom, pak, prikazan je referentni, simulirani pad kapaciteta zbog LPL-a. Za prvo i
cetvrto testno starenje (slike 8.19a 1 8.19d) mozZe se re¢i kako su pogreSke modeliranja vrlo
sli¢ne za slucajeve sa stvarnom aktivacijom i NN klasifikacijom, $to sugerira da je LR model
primarni uzrok pogreSke u odnosu na simulirani pad kapaciteta (magenta liniju), a ne
klasifikacija. S druge strane, veliku pogresku modeliranja punog LPL modela na slici 8.19¢
ocito uzrokuje lazno pozitivni izlaz klasifikatora malo nakon 500. opteretnog ciklusa. Dakle,
ovdje se moze re¢i kako je klasifikator primarni uzrok pogreski modeliranja, jer slucaj sa
stvarnom aktivacijom (plava linija) dobro prati simulirani pad kapaciteta. No, i u ovom
slu¢aju je moguc¢ osjetan doprinos pogreSke LR modela, koji moZda procjenjuje prevelik pad
kapaciteta za lazno pozitivnu aktivaciju NN klasifikatora. Konacno, u sluc¢aju drugog testnog
starenja sa slike 8.19b, oba slucaja otprilike podjednako grijeSe u modeliranju simuliranog

odziva.

Temeljem prethodne diskusije relativno neto¢nih rezultata LR modela LPL-a sa slike 8.11, te
dobrih rezultata NN klasifikatora iz tablice 8.5, moZze se zakljuciti kako je LR model LPL-a
primarni uzrok pogreski modeliranja simuliranog pada kapaciteta sa slike 8.19. Umjerene

performanse LR modela LPL-a o¢ekivano su povezane s ¢injenicom kako je LPL aktiviran u
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samo 1% svih simulacija, odnosno samo 491 od ukupno 41.347 simuliranih opteretnih ciklusa

bilo je dostupno za parametriranje LR modela (8.14).

=

£ o2 2

p” a) Prvo testno starenje b) Drugo testno starenje

1

o 1.5 1.5

4'

a2y

-

O 1f

£

N

=

= 0.5 0.5

-

=

=

B 0 ‘ ' 0 ‘ '

= 0 1000 2000 3000 4000 0 500 1000 1500 2000

~ Broj opteretnih ciklusa [-] Broj opteretnih ciklusa [-]

g = Simulacija

O§ 2 ] ) 2[ d) Cetvrto testno starenje| —— Pr(.)cjel?a bez NN k]afiﬁkatora (stvarno

b ¢) Trece testno starenje okidanje LPL regresijskog modela)

2 . S .
| —— Procjena s uklju¢enim NN klasifikatorom

5;5' 1.5 1.5

-

oy

—

N 1

s}

N

2,

= 05 05

-4

8

5 0 : 0 ‘ :

T)- 0 500 1000 1500 2000 2500 O 200 400 600 800 1000

[

Broj opteretnih ciklusa [-] Broj opteretnih ciklusa [-]

Slika 8.19: Simulirani te estimirani (sa i bez NN klasifikatora) kumulativni relativni gubitak litija zbog

LPL procesa za sve Cetiri testne simulacije starenja.

8.3.3. Ukupan model starenja

Predlozeni ukupni model koji ukljucuje sve diskutirane procese starenja blokovski je prikazan

na slici 8.20. Temeljni dijelovi modela su:

e Model SEI procesa, koji se sastoji od LR modela (8.7) s 13 najsignifikantnijih

znacajki iz tablice 8.3;

e Model LPL procesa, koji se sastoji od NN klasifikatora temeljenog na sve 64

kandidirane znacCajke, te LR modela sa svih 13 izdvojenih znacajki iz tablice 8.4;

e Model AMI procesa, koji se usvaja u empirijskom obliku (3.32) kako je

implementiran u simulacijskom okruzenju GT-Autolion.
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Za svaki opteretni ciklus baterije prora¢unava se skup od 64 kandidirane znacajke iz poglavlja
8.2. Potom se odabranih 13 najrelevantnijih znacajki za SEI proces (prvih 13 redaka iz tablice
8.3), zajedno s globalnom znacajkom t,;, koriste kao ulazi u LR model (8.7) kako bi se dobila
procjena pada kapaciteta zbog SEI procesa u tekuéem opteretnom ciklusu, ACsg;.
Kumulativna suma tog kapaciteta od pocetka Zivotnog vijeka baterije, Y. ACqg;, koristi se,
zajedno sa ostalim odabranim znacajkama iz tablice 8.4, za proracun pada kapaciteta zbog
LPL-a u trenutnom opteretnom ciklusu, AC,p; . Prethodno se sve kandidirane znadajke koriste
kao ulazi u NN Kklasifikator koji okida izvodenje LR modela LPL-a, odnosno racunanje
varijable ACp;. AMI model (3.32) koristi vremenske profile struje, SoC-a i temperature
baterije za prora¢un pada kapaciteta ACy,y;. Kona¢no, izlazi sva tri modela zbrajaju se kako bi

se dobio ukupan pad kapaciteta AC,.

Na slici 8.21 prikazan rezultat modeliranja spregnutih SEI i LPL modela, ponovno za ista
Cetirl testna starenja. Apsolutne i relativne pogreske modeliranja nalaze se tijekom c¢itavog
zivotnog vijeka za sva Cetiri testna starenja unutar +0,5%. Moze se re¢i kako je to
zadovoljavajuca greska predikcije starenja, odnosno da ukupan model starenja nije znacajno
utjecajan umjerenim performansama LPL modela. Naime, utjecaj LPL procesa znacajno je
manji od utjecaja SEI procesa, $to se moZe vidjeti usporedbom ukupnog relativnog gubitka

litija profila sa slika 8.5a 1 8.5b.
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Slika 8.20: Blokovska shema ukupnog modela starenja, koji sadrzi spregnute modele SEI i LPL
procesa, te empirijski AMI model.
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Slika 8.21: Rezultati validacije ukupnog pada kapaciteta ACyy: odzivi normiranog kapaciteta te

apsolutnih i relativnih pogreski modeliranja preko cijelog skupa opteretnih ciklusa.

8.4. Zaklju¢ne napomene

Predlozena metodologija podacima vodenog modeliranja starenja baterije temelji se na
preciznim fizikalnim simulacijskim modelima procesa starenja. Pobuda takvih modela treba
biti s jedne strane opsezna jer se radi o vrlo sporim procesima, a s druge strane mora vjerno
predstavljati uvjete stvarne voznje elektriénog vozila, odnosno terecenja njegove baterije. U
tom smislu, predloZen je 1 implementiran koncept izdvajanja mikrociklusa iz ograni¢enog
skupa snimljenih voznih podataka, te njithovog kombiniranja u opsezne i vjerodostojne
sinteticke cikluse. Pritom je kriterij izdvajanja mikrociklusa odabran tako da ima odredenu
fizikalnu pozadinu (npr. baterija je relaksirana na krajevima mikrociklusa), ali 1 da generira
¢im viSe mikrociklusa za razne radne parametre 1 uvjete. Sistematiniji pristup sintezi
opteretnih ciklusa mogao bi biti uspostavljen po uzoru na sintezu voznih ciklusa primjenom
postupka Markovljevih lanaca [103], gdje bi parovi struje i temperature baterije (te eventualno
njihovih vremenskih derivacija) bili ekvivalentni brzini i akceleraciji vozila kao stanjima
Markovljevog lanca. Nadalje, koriStena metoda sinteze u obzir uzima samo dio opteretnog
ciklusa koji se odnosi na praznjenje baterije, dok se punjenje simulira. Naime, razmatrani
elektricni moped puni se uvijek u vrlo slicnim uvjetima 1 jednakim profilima struje/snage
punjenja, pa su parametri simuliranog punjenja (snaga, temperatura i maksimalni napon) u
ovom radu postavljeni na snimljene vrijednosti ili pak nasumicno perturbirani izmedu
ocekivanih realisticnih krajnjih vrijednosti kako bi se pokrio $iri opseg rada karakteristi¢an za
elektricne automobile. U slucaju dostupnosti veceg broja eksperimentalnih podataka razli¢itih

uvjeta 1 profila punjenja, daljnji rad mogao bi sistemati¢nije pristupiti sintezi i tog dijela
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opteretnog ciklusa, na slican nacin kao i dijela praznjenja. Nadalje, punjenje je simulirano na
konstantnoj temperaturi, ¢iji odabir je prikazan u tablici 8.1. S obzirom da GT-Autolion,
programski alat koriSten za simulaciju starenja, sadrzi i toplinski model ¢elije, on se moze
podesiti s obzirom na snimljenu dinamiku zagrijavanja baterije mopeda tijekom punjenja (vidi

punjenja.

Za potrebe modeliranja SEI i LPL procesa starenja kandidiran je Sirok skup od 48, odnosno
64 znaCajke opteretnih ciklusa, koje odrzavaju temeljne veli¢ine baterije 1 vozila, te neke
njihove linearne i nelinearne kombinacije koje imaju fizikalnu pozadinu vezanu uz procese
unutar celije. Iz kandidiranog skupa potom su LASSO regresijskom analizom izdvojene
statisticki signifikantne znacajke za oba razmatrana procesa. Dominantna globalna dinamika
SEI procesa uzeta je u obzir tako da se model temeljen na lokalnim znac¢ajkama modulira
globalnom znacajkom korijena ukupnog proteklog vremena svih ciklusa tj. ukupnog vremena
simulacije. Time LASSO analiza ne gubi na interpretabilnosti, a model procesa i dalje ostaje
linearan u parametrima. Daljnjom LASSO analizom modela na testnim podacima, skup
izdvojenih znacajki dodatno je suzen na 13 najsignifikantnijih znacajki, medu kojim one
najrelevantnije ukljuuju vrijeme trajanja ciklusa, srednji napon polarizacije i srednju
temperaturu baterije. SEI proces potom je modeliran 1 nelinearnom regresijom, koriste¢i
unaprijednu neuronsku mrezu s dva skrivena sloja i ukupno 160 neurona. Pokazalo se kako
mreza moze nauciti 1 razdvojiti spomenutu globalnu dinamiku od lokalnih znacajki bez
modulacije 1 na testnom skupu podataka pokazati osjetno bolje performanse od modela
dobivenog linearnom regresijom. No, u modeliranju kumulativnog pada kapaciteta (tj. pada
kapaciteta nakon posljednjeg ciklusa), LR model se pokazao jednako kvalitetan kao 1 NN

model te mu se daje prednost, zbog njegove jednostavnosti i1 interpretabilnosti.

Za razliku od SEI procesa koji je aktivan tijekom citavog Zivotnog vijeka baterije, moZe se
re¢i kako LPL proces ima impulsan karakter uz aktivaciju u funkciji znacajki opteretnih
ciklusa baterije. K tome, u uvjetima snimljenih voznji 1 stvarnih, konzervativnih profila
punjenja, ovaj proces javlja se vrlo rijetko. Iz tog razloga provedene su dodatne simulacije s
pojacanim punjenjem kako bi se jace pobudio ovaj proces, a izdvajanje znacajki i ucenje
dobivenog modela provedeno je samo za cikluse s aktiviranim LPL-om. Bez obzira na
oskudan skup podataka i posljedi¢no linearnu regresiju umjerene tocnosti, LASSO analiza
ispravno je izdvojila znacajke napona i temperature punjenja te kumulativnog utjecaja SEI

procesa kao najsignifikantnije. S obzirom da je model nauen samo u ciklusima aktivnog
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LPL-a, potrebno je dodatno modelirati i njegovu aktivaciju. To je postignuto projektiranjem
klasifikatora temeljenog na neuronskoj mrezi s jednim skrivenim slojem i 512 neurona, s
ulazima koji se sastoje od sve 64 kandidirane znacajke. Rezultati testiranja cijelog LPL
modela sugeriraju kako je netoCnost linearne regresije dominantniji uzrocnik pogreski
predvidanja modela u odnosu na netoc¢nost klasifikacije. Daljnji rad u ovom smjeru svakako
treba pocivati na kvalitetnijoj simulacijskoj pobudi LPL procesa, $to se moze posti¢i veéim
udjelom takvih simulacijskih scenarija u ukupnom skupu podataka ili koristenjem stvarnih
podataka koji ukljuCuju brzo punjenje i/ili niske temperature punjenja. LPL ¢e i tada
vjerojatno ostati rijedak proces u odnosu na skup svih ciklusa, odnosno skup podataka za
ucenje podataka ostat ¢e neuravnotezen. Klasifikator se stoga moze unaprijediti nekom od
metoda sinteze podataka klase koja se rijetko pojavljuje. Cesto koriitena metoda kod takvih
problema jest tehnika sintetickog preuzorkovanja manjinske klase (eng. Synthetic Minority
Oversampling Technique, SMOTE) [104]. SMOTE se temelji na interpolaciji stvarnih to¢aka
manjinske klase u geometrijskom prostoru kojeg rasprezu sve koriStene znacajke. Drugi
popularan pristup neuravnotezenoj klasifikaciji je skaliranje teZina manjinske klase prilikom
treniranja neuronske mreze, ¢ime se smanjuje broj lazno negativnih rezultata (povecava se
opoziv), ali i povecava broj lazno pozitivnih (smanjuje preciznost) [105]. Kona¢no, mogué
pristup moze biti 1 razdvajanje klase aktivnog LPL-a: slabi LPL koji bi se mogao ignorirati 1

jaci LPL koji bi onda jedini aktivirao linearni model LPL-a.

Ogranicenje predloZzene metodologije modeliranja starenja jest oslanjanje na simulacijske
modele. lako se radi o detaljnim fizikalnim modelima, moguce je da se ovim pristupom u
odredenoj mjeri izostave ili pojednostavljeno opisu potencijalno utjecajni ucinci stvaranja SEI
sloja 1 platiranja litija, ali 1 uinci ostalih procesa starenja. Pritom je manje vjerojatna
prisutnost znacajnije nemodelirane dinamike SEI i LPL procesa, ali ostali (nemodelirani)
procesi starenja, poput izolacije aktivnog materijala (koja je u ovom radu modelirana samo
empirijski 1 samo za anodu) mogu imati nezanemariv utjecaj. Ukoliko ne postoje pouzdani
simulacijski modeli tih procesa, oni se mogu modelirati pribliznim empirijskim modelima
(slicno AMI modelu iz ovog rada). Ti modeli mogli bi se podesiti ako bi bio dostupan puni
skup eksperimentalno snimljenih podataka starenja baterije. U slucaju dostupnosti punih
eksperimentalnih podataka starenja, odnosno profila identificiranog pada kapaciteta baterije, ti
profili mogu se koristiti za identifikaciju 1 podeSavanje parametara SEI 1 LPL fizikalnih
simulacijskih modela. Sve pogreSke modeliranja mogu se potom pokuSati pokriti

podesavanjem empirijskih modela starenja, poput predstavljenog modela AMI procesa.
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Nakon podeSavanja simulacijskih modela, moZze se ponovno primijeniti predlozena
metodologija temeljena na simulaciji starenja, koja pruza moguénost modeliranja starenja na

rezoluciji svakog opteretnog ciklusa, a ujedno ima 1 eksperimentalnu pozadinu.
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9. Zakljucak

U prvom dijelu rada opisan je temeljni postupak projektiranja ¢elija litij-ionskih baterija, koji
je primijenjen na tri komercijalno najzastupljenija tipa litij-ionskih celija s obzirom na
materijale anode, odnosno katode: C-NMC, C-LFP i LTO-NMC. Projektirane ¢elije potom su
implementirane u simulacijskom alatu GT-Autolion, koji omogucava simulaciju
starenja, te sadrzi opseznu bazu eksperimentalnih podataka potrebnih za parametriranje takvih
modela. Ovim pristupom projektirane su virtualne ¢elije koje su u ostatku rada koriStene u
dijelovima u kojima potrebne podatke nije bilo moguce dobiti eksperimentalnim putem zbog
kompleksnosti 1 prije svega vremenske zahtjevnosti mjerenja. Simulacija postupka
elektrokemijske impedancijske spektroskopije (EIS) koriStena je za validacijsku analizu
nekoliko karakteristicnih modela u obliku nadomjesnog elektricnog kruga (eng. Equivalent-
Circuit Model, ECM), nakon Cega je, za potrebe razvoja estimacijskih algoritama u ostatku
rada, odabran ECM prvog reda. Nadalje, opisana su tri glavna procesa starenja litij-ionskih
¢elija s grafitnom anodom: 1) stvaranje sloja materijala na sucelju ¢vrste tvari 1 elektrolita
(eng. Solid-Electrolyte Interphase, SEI), i) platiranje litija (eng. Lithium plating, LPL), te ii1)
izolacija aktivnog materijala (eng. Active Material Isolation, AMI). Prva dva procesa opisana
su fizikalnim modelima punog reda, dok je za AMI dan jednostavni empirijski model iz
literature. Simulacijom projektirane C-NMC Ccelije ilustrirane su glavne karakteristike triju
procesa starenja. SEI proces dominantan je u pocetku Zivotnog vijeka 1 pozitivno koreliran s
temperaturom, dok se LPL javlja impulsno u kasnijim fazama Zivotnog vijeka, autokataliticne
je prirode $to mozZe uzrokovati ubrzanje i nelinearni profil starenja, negativno je koreliran s
temperaturom te je najznacajniji tijekom punjenja na visokim vrijednostima SoC-a. AMI
model, s druge strane, nema globalnu dinamiku, odnosno jednako je aktivan tijekom cijelog
zivotnog vijeka, a uvjetovan je razinom strujnog opterecenja i stanjem napunjenosti baterije

(tocnije, stehiometrijskim omjerom elektrode za koju se modelira, u ovom slu¢aju anode).

Polazisna tocka razvoja sveukupnog estimacijskog algoritma bilo je postavljanje dualnog
estimatora stanja (SoC 1 struja i,) i impedancijskih parametara ECM-a (Rg, R, 1 Cp),
temeljenog na dualnom prosirenom Kalmanovom filtru (eng. Dual Extended Kalman Filter,
DEKF). Prethodno je provedena je analiza osmotrivosti impedancijskih parametara temeljem
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postavljanja matrica osmotrivosti za razne karakteristicne podskupove estimacijskih
parametara. Kako bi se, pored apsolutne osmotrivosti, mogle usporediti i relativne
osmotrivosti pojedinih parametara, predlozeno je 1 raCunanje indeksa osmotrivosti temeljem
reciproCne vrijednosti uvjetovanosti odgovaraju¢ih matrica. Pokazalo se kako pojedina¢ni
impedancijski parametri nisu osmotrivi tijekom duljih perioda konstantne struje, Sto implicira
neosmotrivost tijekom faze punjenja baterije. Ipak, ukupni omski otpor Rs + R,, jest osmotriv,
te je primjerice tijekom punjenja moguce estimirati ukupni otpor Rpc = Ry + R,. U fazi
praznjenja baterije, tj. vozZnje, strujna pobuda baterije je bogatija i sva tri impedancijska
parametra opcenito pokazuju odredenu razinu osmotrivosti. Otpor Ry pokazuje uvjerljivo
najvecu osmotrivost, dok je polarizacijski kapacitet C,, najslabije osmotriv i to samo tijekom

polarizacijskih prijelaznih pojava.

Svi nalazi analize osmotrivosti simulacijski su potvrdeni izvodenjem polaznog DEKF-a.
Rezultati estimatora opéenito su pokazali vrlo dobro pracenje sva tri impedancijska parametra
te preciznu estimaciju SoC-a. Medutim, polazni DEKF je hipotetski bio parametriran vrlo
preciznom oglednom tablicom OCV(SoC) karakteristike, a koja se u stvarnosti mijenja s
temperaturom 1 starenjem Sto, kako je pokazano, osjetno narusava kvalitetu estimacije DEKF-
a. Stoga je predloZzeno proSirenje parametarskog dijela DEKF-a estimacijom parametara
regresijskog modela OCV(SoC) karakteristike. Dodatno, predloZzen je 1 adaptacijski
mehanizam jednokratnog povecanja elemenata odgovarajuée podmatrice kovarijanci
procesnog Suma, koje se provodi na pofecima punjenja i prvog motorskog tere¢enja nakon
zavrSetka punjenja, kako bi se estimacija OCV-a adaptirala na efekt histereze OCV(SoC)
karakteristike. Potom su simulacijski usporedeni proSireni 1 polazni DEKF, a rezultati su
pokazali kvalitetniju estimaciju SoC-a 1 impedancijskih parametara, potvrdujuci time potrebu
za estimacijom parametara OCV(SoC) karakteristike u stvarnom vremenu. Konacno, prosireni
DEKEF ispitan je i eksperimentalno na snimljenim podacima s elektriénog mopeda, a rezultati
su pokazali dobro slijedenje identificiranih profila parametara za koje su ti profili bili poznati
ili odredeni identifikacijom van stvarnog vremena, te oCekivane korelacije svih estimiranih

parametara s temperaturom baterije.

Zbog vrlo spore dinamike promjene nabojskog kapaciteta baterije, taj parametar estimira se na
nekoliko redova veliCine sporijoj vremenskog skali od estimatora SoC-a 1 impedancijskih
ostalih parametara ECM-a, u ovom slucaju prethodno predstavljenog DEKF-a. Takoder, s

obzirom na izrazenu nelinearnost modela kapaciteta baterije, spori estimator izveden je
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Kalmanovim filtrom temeljenim na sigma to¢kama (eng. Sigma-Point Kalman Filter, SPKF).
Temeljni problem ukupne strukture estimatora povezan je s ¢injenicom kako izlaznu varijablu
modela kapaciteta baterije predstavlja SoC baterije, a on se ne mjeri kao Sto je to slucaj u
klasicnom filtriranju, nego estimira brzim estimatorom. To onemogucava jednostavnu
parametrizaciju varijance 'mjernog' Suma sporog estimatora, jer to u ovom slucaju nije mjerni
Sum, nego estimirana varijanca SoC-a. Nadalje, pokazano je da brzi estimator u predlozenoj
strukturi dualne estimacije, s impedancijskim parametrima modeliranim slu¢ajnim hodom,
prilikom estimacije varijance SoC-a ne uzima u obzir nesigurnost estimacije parametara
ECM-a koja moze prouzroCiti pogresku estimacije SoC-a. S druge strane, dio brzog
estimatora koji sadrzi model SoC-a definiran je putem kapaciteta, pa greska u estimaciji
kapaciteta utjeCe na kvalitetu estimacije brzog estimatora. Dakle, brzi 1 spori estimator u
punoj su sprezi. Kako bi se osigurao uskladeni rad oba estimatora, predloZen je i detaljno
matematicki formuliran mehanizam adaptivne sprege brzog i sporog estimatora, koji se sastoji

od dva temeljna dijela:

e adaptacije varijance mjernog Suma sporog estimatora procijenjenom varijancom SoC-
a, koja ukljucuje i procjenu doprinosa estimiranih nesigurnosti svih estimiranih

parametara ECM-a; te

e adaptacije dijela varijance procesnog Suma brzog estimatora estimiranom varijancom

kapaciteta baterije, dobivenom na strani sporog estimatora.

Prvi dio mehanizma pruZa sporom estimatoru preciznu informaciju o pouzdanosti estimacije
SoC-a, koja ukljucuje 1 utjecaj impedancijskih parametara. Spori estimator time usporava
dinamiku estimiranog kapaciteta u uvjetima slabije osmotrivosti brzog estimatora te tako
smanjuje oscilacije i pogresku u ustaljenom stanju estimirane srednje (ocekivane) vrijednosti
kapaciteta. Drugi dio mehanizma adaptivne sprege pruza pak brzom estimatoru informaciju o
nesigurnosti trenutno estimiranog kapaciteta. S obzirom da se model SoC-a unutar DEKF-a
temelji na tzv. brojanju naboja (odnosno, integraciji snimljene struje), u uvjetima velike
nesigurnosti estimacije kapaciteta taj model moze davati neprecizne estimate. U takvim
uvjetima, predloZena adaptacija djeluje na DEKF automatskim povecanjem Kalmanovog
pojacanja, odnosno pomakom ,balansa“ estimacije s mjerene struje (modela SoC-a) ka
mjerenom naponu. Simulacijski je pokazano kako ovaj dio sprege najviSe utjecaja ima
prilikom pokretanja estimatora u prisustvu pogreske pocetnog stanja kapaciteta. S

adekvatnom povratnom informacijom o nesigurnosti poznavanja kapaciteta, brzi estimator
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automatski odgada primjenu modela SoC-a, odnosno ,,dozvoljava®“ dovoljno vremena sporom
estimatoru da konvergira ka stvarnom kapacitetu. Time se ubrzava konvergencija estimirane

srednje vrijednosti kapaciteta u odnosu na slucaj bez ukljuc¢enog ovog dijela adaptivne sprege.

Adaptivno spregnuti estimator potom je ispitan u uvjetima starenja baterije, koji su simulirani
terecenjem virtualne ¢elije s uklju€enim fizikalnim modelom rasta SEI sloja. Rezultati su
pokazali kako estimirana srednja vrijednost kapaciteta dobro slijedi pad kapaciteta uslijed
starenja, a pogreska estimacije ostaje unutar ili vrlo blizu granica intervala pouzdanosti. K
tome, potvrdeno je dobro pracenje starenjem uzrokovanog porasta serijskog otpora R,
odnosno pomaka profila tog otpora u funkciji SoC-a prema vis§im vrijednostima tijekom
trajanja simulacije. Estimator kapaciteta provjeren je i na eksperimentalnim podacima, gdje se
potvrdila kvaliteta estimacije kapaciteta iz simulacije u pogledu brze konvergencije iz
neto¢nog pocetnog stanja i niske pogreSske u stacionarnom stanju (estimirana srednja
vrijednost kapaciteta nalazi se unutar jedne standardne devijacije mjerenog kapaciteta baterije

mopeda).

Kona¢no, simulirana je i1 struktura ukupnog estimatora, u kojoj je brzi estimator izveden s
predlozenim proSirenjem, odnosno estimacijom regresijskih parametara OCV(SoC)
karakteristike. Time se estimiraju sva stanja 1 parametri ECM-a, odnosno niti jedan parametar
nije unaprijed zadan kao referentna tocka. Drugim rijeCima, ne postoji samo jedna
kombinacija estimiranih parametara koja ¢e minimizirati estimirani izlazni napon baterije, pa
razli¢itim podeSenjima pocetne varijance kapaciteta sporog estimatora, on moze konvergirati
ka bilo kojem iznosu kapaciteta ovisno o poéetnom parametru P-(0). No, brzi estimator
reagira kompenzacijom ,Sirine” OCV(SoC) karakteristike ¢ime zadrZzava to€nost estimacije
OCV-a u vremenskoj domeni, a time 1 SoC-a te impedancijskih parametara, a u konacnici 1
izlaznog napona. lako opisani nedostatak konvergencije estimiranog kapaciteta ka njegovoj
stvarnoj vrijednosti na prvi pogled ¢ini ovakvu strukturu estimatora neprakti¢nom, ¢injenica
kako estimator kapaciteta ne divergira niti oscilira, te kako se zadrzava toCnost brzog
estimatora, otvara mogucnost primjeni takvog estimatora. K tome, u uvjetima starenja,
odnosno pada kapaciteta, moguce je da bi ovakav estimator mogao pratiti relativni pad
kapaciteta, slicno kao S$to je pokazano za estimator bez proSirenja DEKF-a estimacijom

OCV(SoC) karakteristike.

U posljednjem dijelu rada predlozena je metoda podacima vodenog modeliranja starenja litij-

ionske baterije elektricnog vozila, koja se temelji na eksperimentalno snimljenim ulaznim
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podacima baterije (struji i temperaturi) te precizno simuliranoj dinamici starenja unutar GT-
Autolion simulacijskog okruZenja. Snimljeni podaci obuhvacaju skoro 10.000 km gradskih
voznji elektricnog mopeda tijekom svih godiSnjih doba i raznih uvjeta voznje. U svrhu
postizanja razliitih profila starenja, snimljeni ciklusi prvo su podijeljeni na mikrocikluse koji
su potom slucajno perturbirani (s odredenim realnim fizikalnim ograni¢enjima) kako bi se
dobio velik skup sintetickih opteretnih ciklusa. Dobiveni ciklusi iskoriSteni su za 21
simulaciju punog starenja virtualne baterije u dvije konfiguracije celija (sa 13 odnosno 23
reda serijski spojenih c¢elija) s uklju¢enim simulacijskim modelima SEI, LPL i AMI procesa
starenja. Temeljem snimljenih i simuliranih profila kandidiran je Sirok skup od ukupno 64
statisticke znacCajke opteretnih ciklusa. Koristenjem LASSO regresijske analize, u kojoj se
modelira promjena kapaciteta na kraju svakog ciklusa, iz tog skupa potom je izdvojeno po 13
statistiCki signifikantnih zna€ajki linearnih regresijskih (LR) modela SEI i LPL procesa.
Pritom je LR model SEI procesa prethodno moduliran globalnom znafajkom ukupnog
proteklog vremena Zivotnog vijeka baterije, ¢ime se kompenzira globalna dinamika SEI sloja i
olakSava LASSO analiza, a model ne gubi na interpretabilnosti. Kod SEI procesa kao
najutjecajnije znacajke pokazale su se ukupno vrijeme trajanja ciklusa, srednji napon
polarizacije i srednja temperatura ciklusa, dok su kod LPL procesa to srednja temperatura,

maksimalni napon 1 naboj tijekom punjenja, te kumulativni u¢inak SEI procesa.

Regresijski model rasta SEI sloja pokazuje visoku to€nost za odabranih 13 znacajki. Kao
dodatna potvrda kvalitete modeliranja, provedena je i tvorba nelinearnog regresijskog modela
primjenom umjetnih neuronskih mreza (NN) 1 ukljucenja svih kandidiranih znacajki kao ulaza
modela. Ultimativne generalizacijske sposobnosti neuronske mreze omogucile su NN modelu
da nauci 1 adekvatno modelira globalnu dinamiku s obzirom na ukupno proteklo vrijeme, bez
eksplicitne modulacije kao u slu¢aju LR modela. Kona¢no, NN model pokazao je nesto vecu
tocnost modeliranja kumulativne promjene kapaciteta baterije na testnim starenjima, no ne
toliko vecu da bi opravdao povecanje sloZenosti 1 manjak interpretabilnosti NN modela u

odnosu na LR model.

Za razliku od SEI sloja koji se kontinuirano stvara i raste tijekom Zivotnog vijeka baterije,
platiranje litija dogada se u rijetkim diskretnim vremenskim intervalima primarno povezanim
s uvjetima punjenja na niskim temperaturama, velikim strujama te visokim vrijednostima
SoC-a tj. napona baterije. LASSO regresijska analiza stoga je provedena samo na ciklusima
za koje je LPL proces aktiviran. Pritom se LPL aktivacija ostvaruje klasifikatorom temeljenim

na neuronskoj mrezi (NN klasifikator), koji temeljem svih kandidiranih znacajki procjenjuje
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je li u datom ciklusu LPL aktivan ili ne. Na cetiri testne simulacije starenja provjerene su
dvije karakteristi¢ne verzije LPL modela: LR model sa idealiziranom (stvarnom) aktivacijom
preuzetom iz simulacije, te LR model pogonjen na ulazu s NN klasifikatorom. U dva testna
starenja pogreSke modeliranja bile su gotovo jednake za oba slucaja, sugerirajuc¢i kako su one
poglavito uzrokovane neto¢nim LR modelom, a manje pogreskama klasifikacije. Konacan
model starenja sadrzi spregnute SEI i LPL modele, gdje se kumulativna suma izlaza SEI
modela koristi kao jedna od znacajki LPL modela (i u NN klasifikatoru i u LR dijelu). K
tome, konacCan model sadrzi 1 empirijski AMI model. Rezultati validacije ukupnog modela
pokazali su kako je pogreska modeliranja ukupnog pada kapaciteta unutar +0,5% za na sva

Cetiri testna starenja.

Moguénosti buduceg rada diskutirane su u zakljuénim razmatranjima pojedinog poglavlja, a
ovdje se navode samo u glavnim odrednicama. U budu¢em radu vezanom uz estimaciju
varijabli stanja, bilo bi zanimljivo istraziti koriStenje drugacijih regresijskih OCV(SoC)
modela u prosirenom DEKF-u, koji bi omogudili primjenu tog estimatora i na ostale tipove
¢elija, poput LPL tipa koji je karakteriziran ravnom OCV karakteristikom u Sirokom rasponu
SoC-a. Nadalje, cjelokupni estimator svih stanja i parametara, ukljucujuéi OCV 1 kapacitet,
trebao bi se ispitati i po potrebi doraditi u uvjetima promjenjivog kapaciteta, dakle u punom
zivotnom vijeku baterije. Konacno, predlaze se da buduce istraZivanje na podrucju podacima
vodenog modeliranja starenja krene od ponavljanja trenutnih simulacijskih scenarija kako bi
se povecao skup podataka za uCenje LR modela LPL procesa, te razmatranju naprednijih

metoda sinteze opteretnih ciklusa, poput Markovljevih lanaca.
Temeljem izloZenog, mogu se izdvojiti sljedec¢i znanstveni doprinosi doktorskog rada:

e Robustan algoritam istovremene estimacije stanja napunjenosti i preostalog kapaciteta
baterije malog elektricnog vozila, koji zadrzava tocnost tijekom cijelog zivotnog

vijeka baterije u uvjetima stvarne voznje.

e Metoda izdvajanja statistickih znacajki opteretnih ciklusa koje dominantno utjeu na

starenje baterije malog elektricnog vozila u uvjetima stvarne voznje.

e Podacima voden model starenja baterije elektricnog vozila temeljen na izdvojenim

statistiCkim znacajkama opteretnih ciklusa te estimiranim varijablama stanja baterije.
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Prilog A — Proracun parametara baterijske celije

U ovom prilogu prikazan je proracun parametara cilindri¢nih baterijskih ¢elija, koriSten za
projektiranje ¢elija iz tablice 2.1. Ovdje je prikazan proracun za jednu elektrodu, a
ekvivalentan proracun provodi se za drugu elektrodu, samo s drugacijim vrijednostima

ulaznih parametara. Prvi korak je proracun mase premaza po povrsini elektrode

Cloaa
Meoat = C 2 [mg/cm?], (A.1)
1ch€am
te nadalje gustoca i volumen premaza:
Mcoat Mcoat 3
= = cm-|,
Pcoat deoat  Qetek — rol [g/ ] (A.2)
2
Veoat = Acoatcoat [em?], (A.3)

gdje je Cjpqq punjenje nabojem, C; ., kapacitet prvog punjenja, €45, udio aktivnog materijala
(AM) u premazu elektrode, d .4+ ukupna debljina premaza, a dgx 1 dy,; debljine elektrode i
folije (vidi poglavlje 2). A.oq: je ukupna povrSina premaza elektrode, koja se ra¢una temeljem
geometrije prikazane na slici 2.4 iz visine Celije te vanjskog i unutarnjeg promjera celije, te

podataka o debljinama premaza, folije i separatora (dsep).
1z izraza (A.2) 1 (A.3) rauna se masa AM-a u premazu

Mam = PcoatVeoat€am (A4)

te volumen AM-a na temelju njegove poznate gustoce

Vay = , (A.5)
Pam
Konacno, iz izracunatih parametara moZe se izra€unati poroznost elektrode
c=1— Vam + Vpina + Vagent _a Cioaa (EAM N €bind n Eagent) (A.6)
Vcoat ClchdcoateAM Pam  Ppind pagent

koja je u glavnom dijelu rada dana kao izraz (2-3), te gdje su Vping 1 Vggens volumeni

dodatnih primjesa u premazu elektrode, a izrazi za te volumene mogu se izvesti analogno

onima za AM iz jednadzbi (A.4) 1 (A.S).
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Konac¢no, reverzibilni nabojski kapacitet ¢elije racuna se kao (izraz (2.4) u glavnom dijelu

rada)

Cload
Crev = CracnMam = Crach C Acoat- (A7)
1ch
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Prilog B — Simulacijski detalji

U ovom prilogu poglavlju 3 dani su izrazi izvoda diskretnog SPM modela za jednu elektrodu,
parametri simulacije modela u obliku nadomjesnih elektriénih krugova, te parametri

simuliranih modela starenja.

B.1 Simulacijski model SPM-a

Jednocesti¢ni model (eng. Single Particle Model, SPM) modelira svaku elektrodu kao jednu
Cesticu idealiziranog sfernog oblika, uz zanemarenje elektrolita. Sferna Cestica radijusa R

diskretizira se radijalno s Ny ljuski. Razmak izmedu svake ljuske je konstantan 1 iznosi

AR = K B.1
- NR' ( . )
Vanjska povrsina n-te ljuske (gledano od sredista sfere) racuna se kao:
A, = 4m(nAR)?, (B.2)
a volumen kojeg zatvaraju dvije susjedne ljuske, primjerice n-ta i n—1-va ljuska:
4 4 4 4
AVy = Vy = Vg = 3R — 2 RY; = zm(nAR)® — §n((n—1)AR)3. (B.3)

Gustoca toka litija u Cestici iznosi DVc (vidi jednadzbu (3.7)), gdje je ¢ skalarno polje
koncentracije litija u cCestici, u ovom slucaju diskretizirano u Ny vrijednosti, po jednoj za
svaku granicu izmedu dvije ljuske. Gustoéa toka u [mol/m?/s] moze se potom radijalno

diskretizirati:

dc Ac Cn — Cp_1 )
= — = —))— = —]) — = —))—- B4
N, DVc D I D o Nep—q D AR [mol/m?/s], (B.4)

gdje negativan predznak gustoce toka oznacCava smjer toka iz vanjske ljuske u unutarnju,
odnosno iz n-te u n—1-vu ljusku. Ukupan broj mola litija koji prelaze granicu izmedu n-te 1

n—1-ve ljuske (drugim rije¢ima, brzina kojom litij prelazi tu granicu) racuna se kao:

My, = N¢ Ay [mol/s], (B.5)
a ukupno povecanje broja mola litija u volumenu kojeg zatvaraju n-ta i n—1-va ljuska,
odnosno volumenu AV, ra¢una se kao suma litija koji je uSao kroz vanjsku povrsinu ljuske
(odnosno presao je iz n+1-ve u n-tu ljusku), 4,, 1 unutarnju povrsinu ljuske (odnosno stigao
je iz n—1-ve ljuske), 4,_;. Vremenska promjena koncentracije litija u n-toj ljusci, c¢,, izmedu
dva diskretna koraka simulacije, jednaka je razlici brzine prelaska litija iz vanjske 1 unutarnje

ljuske, M,, — M,,_,, normirane volumenom AV;:
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(ca(k) = cnlke=1)) _ (My(k=1) = My (k=1))

AT AV, ' (B.6)
AT
Cn(k) = Cn(k_l) + (Mn(k_l) - Mn—l(k_l))ﬁ
=c(k—1) (B.7)
Cn+1(k—1) — cp(k—1) cn(k—1) — cp_1(k—1) AT
-D < R Ay — m A"‘1>A_l/n'

Jednadzba (B.7) opisuje vremensku promjenu koncentracije litija izmedu n-te u n—1-ve
ljuske, koju uzrokuje kretanje litija pod utjecajem difuzije s koeficijentom D. U relaksiranoj
elektrodi, odnosno s uniformnom koncentracijom c¢; = ¢, = -+ = cy,, pokretanje procesa

difuzije uzrokuje strujno opterecenje elektrode, koje mijenja koncentraciju na povrsini Cestice:

AT
Cng (k) — ey (k—1) = j(k)An, AV (B.8)

gdje indeks Np oznacava vanjsku ljusku, odnosno povrsinu Cestice, a varijabla j gustocu struje
naboja izrazenu u mol/m?/s. Dakle, poetna promjena koncentracije u vanjskoj ljusci,
uzrokovana strujnim optere¢enjem i opisana izrazom (B.8), prenosi se u ostale ljuske putem
dinamicke jednadzbe (B.7).
Veza izmedu struje Celije i}, 1 gustoce struje j je:

Ip ip

j = = < ,
asVeoatF (1—¢) %Vcoatlz (B9)
Ng

gdje je V.oqr volumen premaza elektrode (vidi poglavlje 2 i A), € poroznost premaza
elektrode, a F Faradeyeva konstanta. Gledaju¢i izraz za poroznost (A.6), moze se zakljuciti
kako faktor 1 — € oznacava udio volumena ¢vrste tvari (AM 1 primjese) u ukupnom volumenu
premaza elektrode. Koeficijent a; = (1 — €)Sy, /Vy, naziva se specificnom povrSinom sucelja
(eng. specific interfacial area).

Simulirani model parametriran je sljede¢im parametrima: Nz = 20, R =10 um, ¢;(0) =
c2(0) = - = ¢y, (0) = 9500 mol/m>®, D =10""*m?/s, AT =1s. Maksimalna dopustena

koncentracija litija (potrebna za raGunanje SoC-a u poglavlju 3) iznosi ¢4, = 12000 mol/m3.

B.2 Simulacije modela u obliku nadomjesnih elektri¢nih krugova (ECM)

Parametri simulacije ECM-ova sa slike 3.6 su (parametri D¢cpg, 1 nepg, su vezani uz CPE, a

parametri D¢epg, 1 Nepg, su vezani uz CPE,, usporedi sa izrazom (3.17)):
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Ronm = 1474mQ, Ry =233mQ, Cyq=35mF, Ry =2mQ, Cafr=3kF, Depp, =

1 s" 1 s
0,02 a@, nCPE1 = 0,7, DCPE2 =500 a@, nCPEZ = 0,6

B.3 Parametri simulacije starenja

Parametri simulacijskih modela SEI, LPL i AMI starenja, opisanih u poglavlju 3 i
implementiranih u GT-Autolion programskom alatu (poglavlje 4), dani su u tablici B.1.
Parametri su podeSeni temeljem podataka iz literaturi i unaprijed postavljenih vrijednosti u
GT-Autolionu. Valja naglasiti kako su parametri kogr 1 Dgc postavljeni 15-erostruko,
odnosno 2-struko veci od zadanih vrijednosti kako bi SEI proces, kao glavni proces starenja,

bio brzi i time smanjio vremena simulacija starenja.

Tablica B.1: Popis parametara simulacije modela starenja [10], [56], [67].

Parametar Iznos parametra | Aktivacijska energija
Model rasta SEI sloja, izrazi (3.21)—~3.27)
Difuzivnost EC-a, Dgc¢ 2:10 m%/s 70 kJ/mol
Poroznost, €gg, 0,05 N/A
Koeficijent stope reakcije, kg sg; 10713 115 kJ/mol
Potencijal Ugg,; 04V N/A
Koeficijent agg, 0,5 N/A
Molarna masa SEl-a, Mg, 162 g/mol N/A
Gustoéa SEI-a, pgg; 1,69 g/cm? N/A
Model platiranja litija, izrazi (3.28)—(3.30)
Gustoca struje izmjene, igpy 0,035 A/m? 34 kJ/mol
Koeficijent a;p;, 0,5 N/A
Molarna masa litija, M;; 6,94 g/mol N/A
Gustoca litija, py; 0,534 g/cm? N/A
Model izolacije aktivnog materijala izraz (3.32)
Koeficijent ¢, 2,68:10°1° 30 kJ/mol
Koeficijent ¢, 1,53-10° 30 kJ/mol
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Prilog C — Izvod Jacobijevih matrica EKF-a i DEKF-a

U ovom prilogu prikazani su izvodi Jacobijevih matrica kao prilog izvodu koraka EKF-a 1

DEKF-a u poglavlju 5.

C.1 EKF
Potpuni diferencijal df iz jednadzbe (5.41) jednak je

df(x(k), u(k), w(k))
_ 0f(x(k), u(k), w(k))
ax(k)
of(x(k), u(k), w(k))
* Iw(k)

of(x(k), u(k), w(k))
du(k) du(k) (C.1)

dx(k) +

dw(k).
Dijeljenjem obje strane jednadzbe (C.7) s dx(k) dobiva se

df(x(k), u(k), w(k))
dx(k)
_ Of(x(k), uk), w(k)) N of(x(k), u(k), w(k)) du(k)
ax(k) du(k) dx(k)
of(x(k), u(k), w(k)) dw(k)
ow(k) dx(k)’

F(k) =

(C.2)

S obzirom na to da trenutne vrijednosti deterministickog ulaza u(k) i procesnog Suma w(k)

nisu funkcije trenutnog stanja x(k), drugi 1 tre¢i ¢lanovi s desne strane jednadzbe (C.2)

jednake su nuli, te totalni diferencijal (C.2) prelazi u parcijalnu derivaciju, odnosno

Jacobijevu matricu:

df(x(k), u(k), w(k))  0f(x(k), u(k), w(k))
dx(k) ox(k) '

Na sli¢an nacin, dijeljenjem obje strane izraza (C.1) s dw(k) dobiva se izraz za Q(k),

F(k) =

(C.3)

df(x(k), u(k), w(k))
dw(k)
_ 0f(x(k), uk), w(k)) dx(k) N of(x(k), u(k), w(k)) du(k)
ox(k) dw(k) du(k) dw(k)
af(x(k),u(k),w(k))
ow(k) )

Qk) =

(C4)
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Budu¢i da trenutne vrijednosti deterministickog ulaza u(k) i stanja x(k) nisu funkcije trenutne

vrijednosti procesnog §uma w(k)? totalni diferencijal (C.4) prelazi u Jacobijevu matricu

df(x(k),u(k),w(k)) _ af(x(k),u(k),w(k))

k) = dw(k) aw(k) €5
Sli¢no se moze pokazati i za potpuni diferencijal iz jednadzbe (5.42),
dg(x(k), u(k), v(k))
B ag(x(k),u(k),v(k)) ag(x(k),u(k),v(k))
- ax(k) dx(k) + du(k) du(k) (C.6)
dg(x(k), u(k),v(k))
+ V) dv(k).
Dijeljenjem obje strane s dx(k) i dv(k) dobivaju se izrazi za H(k), odnosno ®(k):
- dg(x(k),u(k),v(k))
Hk) = dx(k)
_ 0g(x(k), u(k),v(k)) N 0g(x(k), u(k), v(k)) du(k) .7
B ox(k) ou(k) dx(k) ’
dg(x(k), u(k), v(k)) dv(k)
ov(k) dx(k)’
_ dg(x(k),u(k),v(k))
k) = dv(k)
_ 0g(x(k), uk),v(k)) dx(k)  dg(x(k),u(k),v(k)) du(k) (C.8)
- ov(k) dv(k) ou(k) dv(k) '
dg(x(k), u(k),v(k))
dv(k) '

Sli¢no kao 1 u prethodnoj diskusiji, u(k) nije funkcija x(k) ni v(k), a x(k) nije funkcija v(k),

kao niti x(k) funkcija v(k), pa totalni diferencijali (C.7) 1 (C.8) prelaze u Jacobijeve matrice:

~ o dg(x(k),u(k),v(k)) 0g(x(k),u(k),v(k))
HUo = dx(k) - ox(k) ’ ©9)
= dg(x(k),u(k),v(k)) adg(x(k),u(k),v(k))
W(k) = v = O : (C.10)

C.2 DEKF

DEKF se sastoji dodatnog EKF-a, onog za estimaciju parametara 0. Jacobijani Fy i Qg su
trivijalni jer su parametri modelirani modelom slu¢ajnog hoda, dok se matrice Hy i Py

racunaju kako je prikazano u ovom dijelu priloga.

4 x(k) jest funkcija prethodne vrijednosti Suma w(k—1) (vidi jednadzbu (5.1)), ali ne i trenutne.

174



Prilozi

Prvo je potrebno je izracunati linearizacijsku matricu

dg(&(k|k—1),8(k—1),u(k))

d8(k—1) 8(k-1)=0(k|k—1)

Ho(k) =

(C.11)
gdje je, prema pripadnom izrazu iz jednadzbe (5.82), unaprijed uvrSteno x(k) = R(k|k—1) 1
w(k) = 0 zbog preglednijeg izvoda. Dakle, potpuni diferencijal moze se zapisati kao

dg(&(k|k—1),0(k—1),u(k))
_ 0g(&(k|k—1),8(k—1),u(k))

Rk lk—1) dx(kfk—1)
0g(&(k|k—1),0(k—1),u(k)) (C.12)
36 0k=1) de(k—1)
0g(R(k|k—1),0(k—1),u(k))
+ Jul) du(k),
Sto nakon dijeljenja s d@(k—1) prelazi u
dg(R(k|k—1),0(k—1),u(k))
de(k—1)
_ 0g(R(k|k—1),0(k—1),u(k)) d&(k|k—1) N 6g(f((k|k—1),B(k—l),u(k))(c 13)
B ox(k|k—1) de(k—1) 00(k—1) '
0g(R(k|k—1),08(k—1),u(k)) du(k)
* duh) d0(k—1)

Treci ¢lan s desne strane jednak je nuli jer deterministicki ulaz ne ovisi o parametrima, dok
prvi ¢lan s desne strane nije jednak nuli jer a priori stanje ovisi o 8(k—1) prema jednadzbi
(5.89). Dakle, potrebno je prvo pronaci potpuni diferencijal funkcije (5.89):

df(k|k—1) = df(R(k—1|k—1),0(k—1), u(k—1), w(k—1))
_ Of(R(k—1]k—1),0(k—1), u(k—1), w(k—1))

P dg(k—1]k—1)

N af(x(k—llk—l),ggc(:)l,)u(k—l).w(k—l)) d6(k—1) €14
s of(R(k—1]k—1), (;Elk(;)l.)u(k—l).w(k—l)) du(k—1)

| OFR(Gk—1]k-1), gg«(;l_)isﬂk—D'W(k‘”) dw(k—1).

Potom, dijeljenjem potpunog diferencijala (C.14) s d8(k—1) dobiva se izraz za desni dio

prvog ¢lana s desne strane jednadzbe (C.13):
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d®(klk—1) _ Of(R(k—1|k—1),08(k—1),u(k—1), w(k—1)) dR(k—1|k—1)

de(k—-1) oR(k—1lk—1) de(k—1)
N of(R(k—1]k—1),0(k—1),u(k—1), w(k—1))
08(k—1) (C.15)
of(R(k—1]k—1),0(k—1),u(k—1), w(k—1)) du(k—1)
+ Jutk—1) d0(k—1)
N of(R(k—1]k—1),0(k—1),u(k—1), w(k—1)) dw(k—1)
ow(k—1) de(k—1)

Zadnja dva clana s desne strane jednaka su nuli, no prvi ¢lan je ponovno razlicit od nule jer je

a posteriori stanje u proslom koraku jednako:

R(k—1lk—1) = R(k—1|k—2) + Ky (k—1)(y(k—1) — 9(k—1)). (C.16)
a §(k—1) je funkcija od 0(k—1) prema jednadzbi (5.77) (y je mjerena vrijednost, pa nije
ovisna o 0). Diferenciranjem izraza (C.16) po d8(k—1) i primjenom jednadzbe (5.77) dobiva
se izraz za desni dio prvog ¢lana s desne strane jednadzbe (C.15):
dR(k—1lk—1) _dR(k—1|k—2)
de(k—1) de(k—1)

_ dR(k—1]k—2)
— de(k-1)

dg(x(k—1),0(k—1),u(k—1),e(k—1))
d0(k—1)

— Ky (k—1)
(C.17)
— Ky (k—1)Hg(k—1),

gdje je zanemarena slaba ovisnost K,(k—1) o 0(k—1). Nadalje, diferenciraju¢i jednadzbu
(5.75) pokazuje se da vrijedi jednakost d@(k—1) = d0(k—2), Sto, uvrStavaju¢i u desni dio
jednadzbe (C.17), daje

d®(k—1lk—1) dR(k—1|k—2)
do(k—1) ~  de(k—2)

— K (k—1)Hq(k—1). (C.18)

Prvi ¢lan s desne strane zapravo je izraz (C.15) u prethodnom koraku filtra, pa se moze
rekurzivno radunati kako je dano izrazom (C.21). Tako se, kona¢no, matrica Hg(k) racuna u

sljede¢im koracima odredenim izrazima (C.11), (C.13) i (C.15):

0g(k(k|k—1),0(k—1),u(k)) d&(k|k—1) N Jg (ﬁ(klk—l).ﬁ(klk—l),u(k))

A (1) = C.19
Ho (k) = 0R(k|k—1) de(k—1) 00(k—1) (G

df(klk—1) _ 0f(R(k—1]k—1),0(k—1),u(k—1), w(k—1)) d®(k—1|k—1)
do(k—1) 0%(k—1]k—1) do(k—1) 20
f(R(k—1]k—1),0(k—1),u(k—1), w(k—1)) (€-20)

+ 20(k—1) '
dR(k—1]k—1) _ d&(k—1]k—2) _

B0 - a0 — K, (k—1)Hg(k—1). (C.21)

S druge strane, analogno matrici (C.8), matrica Wy iz izraza (5.86) jednostavno prelazi u

Jacobijan:
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dg(x(k), 8(k—1), u(k), v(k))
dv(k)
0g(x(k), 8(k—1),u(k), v(k)) dx(k)
- ox(k) dv(k)
dg(x(k), 0(k—1),u(k),v(k)) d0(k)
* F0) v (k)
N dg(x(k),8(k—1),u(k),v(k)) du(k)
du(k) dv(k)
 98(x(0, 8(k=1),u(k),v()) dv(k) _ dg(x(k), 8(k=1), u(k), v(k))
dv(k) dv(k) dv(k)

Py (k) =

(C.22)

Prilog D — Izrazi za Lieve derivacije

Matrica osmotrivosti (5.101) sustava opisanog jednadzbama (5.99) i (5.100) formira se

racunanjem vektora prvih n—1 vremenskih derivacija izlazne jednadzbe y:

d=[y@®) y® y© - y* @I
=[gx®),u@®),t) g&x@®,u®),t) Fx®,u®),t) - g V@), u®), 0l

S obzirom da je maksimalan red sustava ¢ija osmotrivost se analizira u ovom radu jednak

(D.1)

n=4, potrebne su prve tri derivacije. Prema lan¢anom pravilu ra¢unanja potpune vremenske
derivacije skalarnog vektora, prve tri vremenske derivacije jednadzbe y(t) = g(x(t), u(t),t)

dane s (5.100) su [83]:

d dg dgdx dg  0dg dg
S —_— — —_— = —_— ’ D.2
9= 79 3 Y oxar ~ ae Toax W = g Leg Fulng, (D2)

d __ag dgdx dg adg _ag
g= dtg E-i_axdt FTA —(f+h ) —+—(Lfg+uth)(f+hu)
ag dg dg dg a9
e i -~ D.3
at+Lfa f+Lfa hu+uLha f+uLha hu ( )

_99. . . 2 22
= auu +ulnhg + L§g + ulL¢lpyg + ulyLeg + u“Ly, g,
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d . 9§ 0dgdx g

94
I=9 = Y oxac o T T

d
= + &(uth + Lig + uL¢lyg + ulyLeg + uzLﬁg)(f + hu)
ag ag ag ag ag ag
==+ uly—f + L2—=f 4+ uL¢Ly, —f + ulyL¢—f + u?L% —
oc Tulng fHLig ot uleln gt tulnleg T4+ wily 5o 1

9 9 9 9 9 (D.4)
+ uLha—ihu + L2 a—ihu + uLtha—ihu + uLtha—ihu + uzLﬁa—ihu

- %u +iilyg + ULelng + ilyLeg + 2uitlig + ulpLeg + L3g

+ uL¢LyLeg + ulpl?g + u?LiLeg + wulé g + ulilyg + u?L¢lig

+ ulLyLeLpg + UL} g
gdje su oznake ovisnosti o t, x 1 u izostavljene zbog smanjenja duljine jednadzbi (odnosno,
gx@®),u(t),t) = g, f(x(t),t) = f 1 h(x(t),t) = h), te gdje operator L'f‘g oznacava k-tu Lievu

derivaciju skalarnog polja g duz vektorskog polja f, koja se racuna kako slijedi:

L9 =g, (D.5)
179 = LeLeg = a(gf )¢ (D.7)
Lkg = g—iu’g-lg. (D.8)

Analogan izradun je i za Lievu derivaciju LX g.

Konacno, uvrstavanjem izraza (D.2)—(D.4) u jednadzbu (D.1) te grupiranjem c¢lanove u

Jacobijevu matricu dobiva se matrica osmotrivosti (5.101).
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Prilog E — PojaSnjenje koriStene matematicke notacije

U svrhu lakseg indeksiranja podmatrica, u poglavljima 6 i 7 koriStena je sljede¢a matematicka

notacija:
® X|;j oznacava element koji pripada i-tom retku i j-om stupcu matrice X;
® X 1X[;;) oznaCavaju i-ti redak, odnosno i-ti stupac matrice X;

®  Xi,:i,;j,:j,] 0znaCava podmatricu matrice X koja se sastoji od presjeka svih redaka od

i;-vog do i,-gog 1 svih stupaca od j;-vog do j,-gog;

®  Xiiiyisijiinja] ©ZnaCava podmatricu matrice X, koja se sastoji od presjeka svih redaka

od i;-vog do i,-gog te retka i,, i svih stupaca od j;-vog do j,-gog te stupca j,;
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Prilog F — Parametri simuliranih estimatora

Parametri DEKF-a simuliranog u poglavlju 6 dani su u tablici F.1. Zadnji redci tablice
prikazuju ograni¢enja koja se primjenjuju iznimno na navedene parametre iz vektora @
definiranog izrazom (6.17), i to nakon izvrSenja svakog koraka estimatora, a kako bi se
pospjesila konvergencija estimiranih veli¢ina. Nadalje, parametri SPKF-a za estimaciju

kapaciteta baterije, €iji rezultati su prikazani u poglavlju, dani su u tablici F.2.

Iako je vecina parametara jednaka za sve strukture i simulacije estimatora, neki parametri su
razli¢ito podeSeni u razli¢itim sluCajevima. Za takve parametre je u pripadnom stupcu nakon
iznosa parametra napisano u kojem dijelu teksta ili na kojim slikama su dani rezultati

estimacije tog sluc¢aja, odnosno strukture estimatora.

Tablica F.1: Popis parametara DEKF-a simuliranog u poglavliju 6.

Naziv parametra

Iznos parametra

Varijanca Suma mjerene struje [69], Q, ili g;

Podmatrica kovarijanci procesnog Suma impedancijskih
parametara, Qg q.3]

Podmatrica kovarijanci procesnog Suma OCV
parametara, Qg 4.g]

Varijanca izlaznog napona, R
Pocetni vektor stanja, £(0)

Dio pocetnog vektora parametara vezan za impedanciju,
0[1.3)(0)
Dio pocetnog vektora parametara vezan za OCV,
0[4.5(0)
Pocetna matrica kovarijanci stanja, P,(0)

Pocetna podmatrica kovarijanci impedancijskih
parametara, Pg 4.3)(0)

Pocetna podmatrica kovarijanci OCV parametara,
Py ,(4.81(0)

Jednokratno povecéanje varijance prilikom adaptacije
OCV-a na histerezu, Kqqqp:

Ogranicenja estimiranog SoC-a
Ogranicenja estimirane struje i,
Ogranicenja estimiranog otpora Ry
OgranicCenja estimiranog otpora R,

Ogranicenja estimiranog polarizacijskog kapaciteta C,,

(i (k)/600)?

16.3.4, te potpoglavlja 7.4 1 7.5)

107141

6-1072
[90 o0,1]7

[50-103 30-1073 103]"

66,93 039 —13,79 —090 —0,58]T
diag([10=3 107¢])

diag([25-10% 25-10"% 0,25-10°])
diag([1 1075 1072 10™* 107%D)

10%°

1% < Rp1,1) < 99%
—15A <R[y < 150A
0 < 8[3,1) < 150 mQ
0 < B,y < 150 mQ
0,1 kF < 83,31 < 30 kF

diag([4-107** 4-10"'* 1,6-1073]) (odjeljci 6.2.2

diag([10-14 10-1¢ 10-2]) (potpoglavlja 6.4 i 7.6)

180



Prilozi

Tablica F.2: Popis parametara SPKF estimatora kapaciteta simuliranog u poglaviju 7.

Naziv parametra Iznos parametra
(12 Ah)? (Slika 7.6 i Slika 7.10, plavi odziv)
Pocetna varijanca kapaciteta, P(0). (1 Ah)? (Slika 7.8)

(4 Ah)? (Slika 7.10, crveni odziv)
Broj koraka uzorkovanja izmedu dva estimata kapaciteta, L 5000

(0,5 As)? (Slika 7.6 i Slika 7.10, crveni odziv)
(2,5 As)? (Slika 7.8 i Slika 7.10, plavi odziv)
55,5 Ah (Slika 7.6 i 7.10)

49,5 Ah (7.8)

Varijanca procesnog Suma (slu¢ajnog hoda), Q.

Pocetna vrijednost estimiranog kapaciteta, €(0)
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Prilog G — Dodaci izvodu izraza adaptivne sprege
estimatora

G.1 Puni popis elemenata matrice K, .,

Matrica K, je matrica kovarijanci regresijskog modela (6.15), prikazana izrazom (7.25):

Var[K,] -+ cov[Ky, Ky In(1 — SoC)]
Koew = : ’ :

: ) : (G.1)
cov[Ko, K4 In(1—SoC)] - Var[K,In(1 — SoC)]

Elementi matrice K,,,, nakon primjene operatora varijance, imaju sljedece krajnje oblike:

=~

Kocw,(1.11=Po (4.4, Kocv[2;21= o2 P [5:5))

— o —~ N2 =~
Kocv,[3:31=S0C?Pg [6.6], Koy ;4= In(S0C)" Py 7,77,

—~N\2 5 iiﬂ [4;5]
Kocv,[5;5]= ln(l - SOC) Py [8;8] Kocv,[l;z]= - SoC
Kocv[1:31= = S0CPg 461, Kocy,[1,01=In(S0C) Py 4;7) (G.2)

Kocv1,5=In(1 — SoC) Py 4,61, Kocv,[2:31=Po [5:6]

—In(SoC) In(1-SoC)
————Po[5.7), Kocev[2:51=——=—"Pa 53
SoC ' " SoC '

Koo 3,4)=—50C In(S0C) Py 6,71, Koew[3:51= — S0CIn(1 — SoC) Py 6.9],

K01,‘17,[2;4] =

Koc,4;5=In(S0C) In(1 — SoC) Py 7,41,
gdje se a posteriori matrica kovarijanci brzog estimatora, Py, racuna iz rekurzivne jednadzbe
(5.95). Valja primijetiti kako je matrica kovarijanci simetricna, odnosno vrijedi kako je
Kocv,[i;j1 = Kocw,[j;i)» S Obzirom da za sve sluCajne varijable X i Y vrijedi jednakost cov [X, Y] =

cov [Y, X].

G.2 Izvod izraza (7.26)

Potrebno je izvesti izraz za raCunanje drugog Clana s desne strane jednadzbe (7.23), odnosno

varijance

Var[Rs(k)iy (k) + Ry, (k)i (k)]

G.3
= Var[Ry(k)i, (k)] + Var[R, (k)i,(k)] + 2cov [Rs(k)iy (k), R, (k) iy (k)], (G-3)

gdje se prva dva ¢lana s desne strane razvijaju kako slijedi, koriste¢i pritom pravilo raCunanja

varijance umnoska dvije slu¢ajne varijable, [106]:
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Var[R, (k)i (k)]
= iZVar[R,] + Var[i,]R? + Var[R ] Var[i, ]

+ 2R,iy+/Var[Rs|Var[i,]corr (Rs, i)

= iZVar[R,] + Var[i,]R? + Var[Rs]Var[i,],

Var[R,, (k)i, (k)]
= Var|i, |R3 + i3Var|R, ]| + Var|i,|Var[R,]

R (G.5)
+ 20,R, ’Var[ip]Var[Rp] corr(ip,Rp)

= Var|i, |R3 + i2Var|R, | + Var[i,|Var[R,],

(G.4)

gdje je zanemarena korelacija izmedu stanja i, i parametra R, (i slicno izmedu R; i ip),

buduci da su estimirani zasebnim Kalmanovim filtrima (EKF-om stanja, odnosno parametara
DEKF-a). Tre¢i ¢lan s desne strane jednadzbe (G.3) moze se, koristec¢i definiciju kovarijance

izmedu dvije slucajne varijable X 1 Y [106],

cov [X,Y]=E[XY] — E[X]E[Y], (G.6)
zapisati kao
cov [Ry(K)iy (), Ry (k)i (k)| =E[ R ()i, () Ry ()i, ()] — ELR, ()i (]E[R, ()i, ()] (G.7)

Temeljem pravila za raCunanje o¢ekivane vrijednosti umnoska slu¢ajnih varijabli [106], prvi

¢lan s desne strane jednadzbe (G.7) raspisuje se kao:

E[Rs(k)ip ()R, (k)i (k)]

= Riip Ry, + Rsi, /Var[ib]Var[Rp]corr (ip, Rp)
+ Rip /Var[Rp]Var[ip]corr (Rp, ip) + RsR, /Var[ib]Var[ip]corr (ip.ip)
(G.8)

+ ibﬁp\/Var[Rohm]Var[ip]corr (Rs, ip) + ibip\/Var[Rs]Var[Rp]corr (Rs, Rp)

+ Ryty/Var[Rg]Varl[i,]corr (Rs, ip)

= RsipRyt, + ibipJVar[Rs]Var[Rp]corr (R, Rp),

gdje su korelacije stanja i parametara, parametara i ulaza te stanja i1 ulaza ponovno

zanemarene. Korelacija parametara iz (G.8) racuna se kao

cov (Rs, Rp) _ Py [1.2]

corr (Rs, R,) =
Ny 7 GRSGRp \[Var[Rs]Var[Rp]

(G.9)

Komponente drugog ¢lana s desne strane jednadzbe (G.7) glase:

183



Prilozi

E[Rs(k)i, (k)] = Rgip++/Var[Rs]Var[i,]corr (R, i) = Rgip, (G.10)

E[R, (K)i, (k)|=R,1,++/ Var[R]Var[i,]corr (Rg, ip)=Ry1,. (G.11)

Uvrstavanjem (G.8)—(G.11) u (G.7) i sredivanjem proizlazi

,P\B [1;2]

\/ Var[RS]Var[Rp]

cov [Rs(K)iy (k), R, (K)iy (k)] = ity \/Var[Rs]Var[Rp] = ipi,Po1,2)- (G.12)

Konac¢no, uvrstavanjem (G.4), (G.5) 1 (G.12) u (G.3) dobiva se izraz

Var[Ry(k)ip (k) + R, (K)i, (K)]
= igVar[R] + Var[i, |R? + Var[R,]Var[ip] + Var[i,|R2 + i2Var[R,]  (G.13)
+ Varli, |Var[R,] + 2i1,Pg 1,2],
koji mozZe biti zapisan u obliku (7.26) koriste¢i definiciju matrica kovarijanci Py, Py i Q4 danu

izrazima (5.25), odnosno (5.31).
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Prilog H — Kandidirane znacajke opteretnih ciklusa

Ovaj prilog poglavlju 8 daje popis prvih 38 kandidiranih znacajki (tablica H.1) 1 dodatnih 15
znacajki specificnih LPL procesu (tablica H.2).

Minimalna i maksimalna vrijednost varijable x odreduje se prema
Xmin = min(x), (H.1)
Xmax = Max(x). (H.2)

Srednja vrijednost, standardna devijacija i RMS vrijednost definirani su izrazima:

(H.3)

(H.4)

(H.5)

gdje je N ukupni broj uzorkovanih vrijednosti u x.

Tablica H.1: Opce statisticke znacajke odabranih diskretnih vremenskih profila (znak + oznacava da
se dana znacajka primjenjuje; ukupno 38 znacajki).

Xmin Xmax

=

1

1
+ + | ¥

+

+

)
S

'

1

'

+

+

ilowSoC = =
thighsoc - -
Lhight - -
Upcn - +
Then - -

ipch -

+ 4+ + ]+ o+

Ppch -
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Tablica H.2: Popis uvjeta koji se koriste u prebrojavanju dodatnih znacajki LPL modela (15 znacajki).

Maksimalna struja punjenja

Maksimalni (CV) napon punjenja

Srednja temperatura punjenja

Hm = < C

max(ib'ch) > —-0.3C

Uey <80V

Tyen < 15°C

—0.3C > max(ipen) = —0.5C

80V < Uy <81V

15°C < Ty ep < 20 °C

—0.5C > max(ipcn) = —0.7C

81V < Uy <82V

20°C < Tpep < 25°C

—-0.7C < max(ib_ch)

82V < Uy <83V

25°C < Ty ep < 30°C

/

83V < Uy <84V

30°C < Tyep < 35°C

/

/
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Popis oznaka

Popis oznaka

Oznaka

Acoat

ACypy

AC.S‘EI

Jint
JLPL

JSEI

P T S o~

Jedinica

mZ

[1/m]
mol/m?
mAh/cm?
Ah
Ah
mol/m?

mol/m?

m?/s

%

%

As/mol
[A/m’]
A
A
A
[mol/m?/s]
[mol/m?/s]

[mol/m?/s]

Ah?

Opis

Ukupna povrsina premaza elektrode

Specificna povrsina sucelja

Regresijski koeficijenti

Prostorna koncentracija litija

Punjenje elektrode nabojem

Nazivni nabojski kapacitet

Reverzibilni kapacitet

Koncentracija litija na granici ¢estice AM-a i elektrolita
Srednja koncentracija litija unutar ¢estice AM-a
Polarizacijski kapacitet

Koeficijent difuzije

Deblina premaza elektrode

Relativan pad kapaciteta u opteretnom ciklusu zbog platiranja
litija

Relativan pad kapaciteta u opteretnom ciklusu zbog rasta SEI
sloja

Indeks osmotrivosti

Poroznost

Faradayeva konstanta

Gustoca struje (eng. current density) izmjene

Struja na izlazu baterije

Struja u CC fazi CCCV punjenja

Polarizacijjska struja

Gustoca toka (eng. flux density) interkalacije

Gustoca toka litija koji odlazi u LPL posrednu reakciju
Gustoca toka litija koji odlazi u SEI posrednu reakciju
Broj koraka uzorkovanja izmedu dva estimata kapaciteta

Hipeparametar koji upravlja snagom penalizacije u LASSO
metodi

Matrica osmotrivosti
Matrica kovarijanci estimiranih stanja/parametara

Varijanca estimiranog kapaciteta
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Popis oznaka

Potencijal elektrode s obzirom na Li/Li+
Vektor parametara (varijabli slu¢ajnog hoda)
Matrica kovarijanci procesnog Suma

Procesna varijanca estimatora kapaciteta
Radijus Cestice

Matrica kovarijanci izlaznog Suma

Varijanca izlaznog Suma estimatora kapaciteta

Otpor prijelazu naboja kroz dvosloj (eng. charge transfer
resistance)

Polarizacijski otpor

Ohmski otpor

Serijski otpor

Standardna devijacija estimiranog kapaciteta

Stanje napunjenosti baterije

Ukupno proteklo vrijeme od pocetka zivotnog vijeka baterije
Temperatura baterije

Napon otvorenog kruga

Napon na izlazu baterije

Napon u CV fazi CCCV punjenja, odnosno maksimalni napon
punjenja

Stehiometrijski omjer
Vektor varijabli stanja
Skup mikrociklusa izdvojenih kriterijem duZe relaksacije

Skup mikrociklusa izdvojenih kriterijem krace relaksacije
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Popis kratica

AM

AMI
BEV
BMS

CCCV
CPE
DEKF
DFN
DoD
EC

ECM
EFC
EIS
EKF

LFP
LPL
LR
LTO
MSE
NMC

OCP
ocv
ROM
RuL

SEI
SoC
SoH
SPKF

Aktivni materijal (elektrode) (eng. Active Material)

Izolacija AM-a (eng. Active Material Isolation)

Baterijsko elektri¢no vozilo (eng. Battery Electric Vehicle)
Sustava upravljanja baterijom (eng. Battery Management System)

(Punjenje) konstantnom strujom 1 konstantnim naponom (eng.
Constant-Current, Constant-Voltage)

Element konstantne faze (eng. Constant Phase Element)

Dualni prosireni Kalmanov filtar (eng. Dual Extended Kalman Filter)
Doyle-Fuller-Newmanov model

Dubina praznjenja (eng. Depth-of-Discharge)

Etilen karbonat (u elektrolitu)

Model u obliku nadomjesnog elektricnog kruga (eng. Equivalent-
Circuit Model)

Ekvivalentan puni ciklus (eng. Equivalent Full Cycle)
Elektrokemijska impedancijska spektroskopija

Prosireni Kalmanov filtar (eng. Extended Kalman Filter)
Kalmanov filtar

Litij-Zeljezo-Fosfat

Platiranje litija (eng. lithium plating)

Linearna regresija

Litij-Titan-Oksid

Srednja kvadratna pogreska (eng. Mean Squared Error)
Nikal-Mangan-Kobalt

Neuronska mreza (eng. Neural Network)

Potencijal otvorenog kruga (eng. Open-Circuit Potential)
Napon otvorenog kruga (eng. Open-Circuit Voltage)

Model reduciranog reda reduciranje reda (eng. Reduced Order Model)
Preostali zivotni vijek (baterije) (eng. Remaining Useful Life)

(Sloj na) sucelju cvrste tvari 1 elektrolita (eng. Solid-Electrolyte
Interface)

Stanje napunjenosti (baterije) (eng. State-of-Charge)
Stanje zdravlja baterije (eng. State-of-Health)

KF temeljen na sigma to¢kama (eng. Sigma-Point Kalman Filter)
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