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Kurzfassung

Der Traktionsbatterie kommt als wichtiger Komponente des elektrischen Antriebsstrangs eine
grofle Bedeutung bei der Entwicklung moderner Fahrzeuge fiir die emissionsfreie Mobilitdt zu. Die
vorliegende Arbeit untersucht Schétzverfahren fiir die Anwendung im Batteriemanagementsystem
von Elektrofahrzeugen, wobei ein Fokus auf dem Potenzial und den Besonderheiten intelligenter
Batteriesysteme liegt. Fiir die Zustandsschitzung des Ladezustands, des Innenwiderstands sowie
weiterer Parameter des Batterie-Ersatzschaltbildmodells werden Kalman-Filter eingesetzt und
entsprechend der spezifischen Anforderungen modifiziert. Das zugrunde liegende Modell der
Batteriezellen muss zuvor durch Identifikationsverfahren parametriert werden. Neben der Analyse
der Beobachtbarkeit verschiedener Systemordnungen liegt ein Schwerpunkt dieser Arbeit auf der
optimalen Parametrierung des Kalman-Filters. Hierflir kommt eine Mehrziel-Optimierung mithilfe
des genetischen Algorithmus zur Anwendung. Inwiefern durch Schaltoperationen eines rekonfi-
gurierbaren Batteriesystems die Systemanregung erhoht und dadurch die Parameterschétzung
weiter verbessert werden kann, ist ebenfalls eine Forschungsfrage dieser Arbeit.

Die adaptive Bestimmung der Zustidnde und Parameter des Batteriemodells erlaubt die An-
wendung einer modellbasierten Sensordatenfusion, mit welcher die Signale der Zellstrom- und
Zellspannungssensoren miteinander kombiniert werden. Das Ziel der Sensordatenfusion ist eine
Reduktion der Messunsicherheit bei einer gleichzeitig erhéhten Robustheit des Messsystems.
Grundlage des Verfahrens ist eine robuste Innenwiderstandsschitzung, welche mithilfe eines
modifizierten Dual-Kalman-Filters realisiert wird. Die Sensordatenfusion wird schliefSlich ergénzt
um eine Schétzmethode fiir die Varianz des Sensorrauschens, wodurch die Sensormesswerte in
der Sensordatenfusion adaptiv gewichtet werden.



Abstract

The battery of an electric vehicle is an important component of the powertrain. Thus, it is of
major significance for the development of modern vehicles for emission-free mobility. In this work,
state and parameter estimation for the application in the battery management system of electric
vehicles is investigated. A special focus is on the potential and characteristics of intelligent battery
systems. For the estimation of the state of charge, the ohmic resistance and other parameters
of the battery equivalent circuit model, Kalman filters are applied and optimized regarding the
specific requirements of this application. The underlying battery model is parameterized by
characterization tests in advance. Furthermore, the observability for different numbers of system
orders is analyzed, and the Kalman filter is tuned optimally with the help of a multi-objective
optimization based on the genetic algorithm. A further research question of this work is, how
system excitation of a reconfigurable battery system is increased by switching operation and how
parameter estimation is thereby improved.

The adaptive identification of the battery model’s states and parameters enables the application
of a model-based sensor data fusion, which combines cells’ current and voltage measurement. The
goal of the sensor data fusion is to decrease the measurement uncertainty and to enhance the
measurement system’s overall robustness. The approach is based on a robust estimation of the
cells’ ohmic resistances, which is obtained by an optimized dual Kalman filter. Finally, the sensor
data fusion is supplemented by an estimation method for the sensor noise variance. Thereby, the
sensor measurements are weighted adaptively in the sensor data fusion algorithm.



Inhaltsverzeichnis

Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung
1.1 Hintergrund und Motivation . . . . .. ... .. .. ... ... ... ...
1.2 Zielsetzung und Beitrdage dieser Arbeit . . . . . .. .. ... ... ... . ...
1.3 Gliederung der Arbeit . . . . . . . . . ..

2 Grundlagen zu Lithium-lonen-Zellen und Batteriesystemen
2.1 Funktionsweise und Aufbau von Lithium-Ionen-Zellen . . . . . . ... ... .. ...
2.2 Batteriemanagementsysteme . . . . .. ... Lo oo L
2.3 Batteriesysteme im Antriebsstrang von Elektrofahrzeugen . .. ... .. ... ...
2.4 Intelligente Batteriesysteme . . . . ... ... .. ... L L.
2.5 Definition wichtiger Begriffe . . . . ... ... .. o oL

3 Modellierung von Lithium-lonen-Zellen und -Batteriesystemen
3.1 Modelle von Batteriezellen und -systemen . . . . .. ... ... ... ... ... ...
3.1.1 Modellierungsansétze fiir Lithium-lIonen-Zellen. . . . . ... ... ... ...
3.1.2 Elektrisches Ersatzschaltbildmodell der Lithium-lIonen-Zelle . . . . . . . ..
3.1.3 Modellierung von Batteriesystemen . . .. ... ... ... ... ...
3.1.4 Einfluss von Parametervariationen . . . . .. ... .. ... ... ... ...
3.1.5  Modellierung von rekonfigurierbaren Batteriesystemen . . . .. ... .. ..
3.2 Parameteridentifikation des Ersatzschaltbildmodells . . . . .. ... ... ... ...
3.2.1 Vorstellung der verwendeten Batteriezelle . . . . . . . ... ... ... ....
3.2.2 Beschreibung der durchgefithrten Versuche zur Parameteridentifikation . .
3.2.3 Ergebnisse der Parameteridentifikation . . ... ... ... ..........
3.2.4 Schlussfolgerungen fiir die Online-Parameterschatzung . . . . ... ... ..

4 Zustands- und Parameterschdatzung im Batteriemanagementsystem
4.1 Modellbasierte Zustandsschétzverfahren . . . . ... ... ... ... ... ... ...
4.1.1 Luenberger-Beobachter . . . . ... ... ... ... .. ... .. .. ... ...
4.1.2 Lineares Kalman-Filter . . . . . . ... ... ... . ... . ... ... .
4.1.3 Erweiterungen fiir nichtlineare Systeme . . . . ... ... ... ... ... ..
4.1.4 Dual-Kalman-Filter . . . . ... ... ... ..
4.1.5 Versuchsdurchfiihrung und Methodik zur Beurteilung der Filtergiite . . . .
4.2 Untersuchung der Beobachtbarkeit . . ... .. ... ... ... .. ..........
4.2.1 Strukturelle Beobachtbarkeit . . ... ... ... ... ... .. ... ...
4.2.2 Beobachtbarkeitskriterium von Kalman . . . . . ... ... ... ... ....
4.2.3 Quantifizierung der Beobachtbarkeit durch den Beobachtbarkeitsindex . .

11
12

14
14
17
18
20
22

25
25
25
27
31
35
37
41
43
43
51
54

56
56
58
60
65
69
71
76
7
79
82



Inhaltsverzeichnis 6
4.2.4 Beobachtbarkeit des Dual-Kalman-Filters . . . .. ... ... ... ...... 87
4.2.5 Schlussfolgerungen fiir die Anwendung . . . . . ... .. ... ... .. .... 88

4.3 Methoden zur Parametrierung des Kalman-Filters . . . .. ... ... ... ... .. 89
4.3.1 Stand der Wissenschaft zum Filter-Tuning . . . ... ... .. ... ..... 89
4.3.1.1 Analytische Abschitzung von Prozess- und Messrauschen . ... 90

4.3.1.2 Klassische Verfahren des Filter-Tunings . . ... ....... ... 91

4.3.1.3 Adaptive Kalman-Filter . . . . ... ... ... ... ......... 94

4.3.1.4 Filter-Tuning als Optimierungsproblem . ... ... ... ... .. 96

4.3.2 Multikriterielle Optimierung zur Bestimmung des Prozessrauschens . . .. 98
4.3.2.1 Vorstellung des Optimierungsalgorithmus . . . ... ... ... .. 98

4.3.2.2 Ergebnisse und Bewertung . . .. ... ... .. Lo 103

4.3.3 Fazit zum Filter-Tuning . . . . . ... .. ... ... . 108

4.4 Verbesserung der Zustands- und Parameterschitzung in Batteriesystemen. . . . . 108
4.4.1 Beriicksichtigung physikalischer Grenzen . . ... ... ... . ... .... 109
4.4.2 Einbeziehen der Hysterese der Zellspannung . . ... .. ... ... ... .. 111
4.4.3 Stabilisierung der Schéitzung durch Pseudo-Messwerte . . . .. ... .. .. 113
4.4.4 Vernachlassigung unplausibler Kovarianzen . . . . . .. ... ... ... ... 114

4.5 FErgebnisse der Zustands- und Parameterschatzung . . . . . ... ... ... .. ... 115
4.6 Zusammenfassung der Zustands- und Parameterschiatzung . . . . . ... ... ... 122
5 Aktive Parameterschatzung in rekonfigurierbaren Batteriesystemen 123
5.1 Motivation fiir den Einsatz von Schaltoperationen . . .. ... ... ... ... ... 123
5.2 Schaltstrategie zur Erhohung der Systemanregung . . . . . .. ... ... ... ... 124
5.2.1 Schaltmuster zur Anregung relevanter Frequenzen . . . . . . .. ... .. .. 125
5.2.2  Situatives Schalten abhéngig von der Anregung . . . .. ... ... ..... 126

5.3 Analyse der Schaltmuster und Fahrprofile im Frequenzbereich . . . ... ... ... 128
5.3.1 Frequenzspektrum der Schaltmuster . . ... ... ... ... ......... 128
5.3.2 Spektralanalyse der verwendeten Stromprofile . . . ... ... ... ... .. 131

5.4 Validierung der aktiven Parameterschatzung . . .. ... ... ... ... ... ... 134
5.4.1 Validierung mit Simulationen und Experimenten . . . ... ... ... ... 135
5.4.2 Einfluss der Schaltfrequenz und des Tastgrads . . . . .. ... ... ... .. 137
5.4.3 Einfluss des Schwellwerts fiir situatives Schalten . . . . . . . ... ... ... 139
5.4.4 Diskussion des Einflusses von Schaltvorgidngen auf die Zellalterung 142

5.5 Zusammenfassung der Ergebnisse . . . . . .. ... Lo o Lo oL 143
6 Sensordatenfusion in intelligenten Batteriesystemen 145
6.1 Motivation fiir eine Sensordatenfusion . . . .. ... ... ... ... 0oL, 145
6.2 Verfahren zur robusten Bestimmung des Innenwiderstands . . . . . ... ... ... 146
6.2.1 Adaption eines Dual-Kalman-Filters . . . . . . ... ... ... ........ 146
6.2.2 Erhohung der Robustheit . . ... ... ... ... ... .. ... ... 150
6.2.2.1 Phasen mangelnder Systemanregung . . . ... ... ... ... .. 150

6.2.2.2 Windup-Effekt des Schatzers . . . .. .. ... ... ... ... .. 151

6.2.2.3 Stochastische Verteilung der Messwerte . . .. ... ... ... .. 154

6.2.3 Zusammenfassung der robusten Parameterschitzung . . . .. ... ... .. 165

6.3 Modellbasierte Sensordatenfusion von Zellstrom und -spannung . . . ... ... .. 166
6.3.1 Vorstellung der modellbasierten Sensordatenfusion . . ... ... ... ... 167



Inhaltsverzeichnis 7
6.3.1.1 Sensordatenfusion der Strommessung . . . . . . ... ... ... .. 167

6.3.1.2 Sensordatenfusion der Spannungsmessung . . . . . ... ... ... 168

6.3.2 Herleitung der erzielbaren Varianzreduktion . .. ... ... ... ... ... 170

6.3.3 Erhohung der Robustheit der Strommessung . . . . . ... ... ... .... 171

6.3.4 Untersuchung der Sensordatenfusion in Simulationen und Experimenten . 174

6.3.4.1 Vergleich mit herkémmlicher Strommessung . . . . . .. ... ... 175

6.3.4.2 Einfluss der Parametervariation aufgrund von Alterung . . . . . . 178

6.3.4.3 Einfluss der Anzahl an Zellen/Sensoren . . . ... ... ... ... 180

6.3.4.4 Einfluss des Sensorrauschens . . . . ... ... ... ... ...... 180

6.3.4.5 Einfluss von Schalthandlungen . . . . . . ... ... ... ...... 182

6.3.5 Effiziente Implementierung durch Segmentierung der Messdaten . . . . . . 184

6.4 Methode zur adaptiven Varianzschidtzung des Sensorrauschens. . . . . ... .. .. 187
6.4.1 Stand der Wissenschaft . . . . . . ... ... ... .. L. 188

6.4.2 Varianzschitzung basierend auf der Sensordatenfusion . ... ... ... .. 190

6.4.3 Vergleich des Verfahrens mit herkémmlichen Methoden . .. ... ... .. 191

6.4.4 Optimierung der Adaptivitdt . . ... ... .. ... ... .. ... .. ... . 193

6.4.5 Einfluss der Anzahl an Zellen/Sensoren . . . . ... ... ... .. ...... 195

6.5 Zusammenfassung der Ergebnisse zur Sensordatenfusion . . . ... ... ... ... 196

7 Zusammenfassung und Ausblick 197
A Vorstellung der verwendeten Stromprofile 200
B Vorstellung des Priiflings und Versuchsbeschreibung 204
B.1 Lithium-lonen-Zellen und deren Charakterisierung . . . . . .. ... ... ... ... 204
B.2 Prototypen intelligenter Batteriezellen und -module . . . . .. ... ... ... ... 206
B.3 Versuchsaufbau und Signalverarbeitung der Modulversuche . ... ... ... ... 209

C Stochastische Grundlagen 213
C.1 Momente einer Zufallsvariablen . . ... ... .. ... ... .. .. . 213
C.2 Normalverteilung . . . . . . . . . . 214
C.3 Chi-Quadrat-Verteilung und Hypothesen-Test . . . . . ... ... ... ... .... 215
C.4 Student-t-Verteilung . . . . . . . . . .. 216

D Weighted-Least-Squares-Verfahren 219
E Zusatzliche Abbildungen und Diagramme 221
Abkiirzungsverzeichnis 226
Symbolverzeichnis 229

Literaturverzeichnis

234



1 Einleitung

1.1 Hintergrund und Motivation

Der tiefgreifende Wandel des Verkehrssektors von auf Verbrennungsmotoren basierenden Fahr-
zeugen hin zur Elektromobilitét ist eine fir die Automobilindustrie mafigebliche Herausforderung
des néchsten Jahrzehnts und dariiber hinaus. Hybrid- und Elektrofahrzeuge mit Batteriespei-
chern und gegebenenfalls Brennstoffzellen versprechen eine Reduktion der COs-Bilanz iiber
den Produktlebenszyklus durch den zunehmenden Verzicht auf fossile Brennstoffe. Weiterhin
kann die Elektromobilitit insbesondere in Stadten die Belastung durch Larm und Feinstaub
reduzieren [1].

Dem Traktionsakkumulator kommt innerhalb des elektrischen Antriebsstrangs eine besondere
Bedeutung zu, da er direkt Einfluss auf wichtige Fahrzeugeigenschaften wie Reichweite und Leis-
tungsfahigkeit hat, aber auch Gewicht, Kosten und Langlebigkeit. Da insbesondere die verfiighare
Reichweite heutiger Batterie-Elektrofahrzeuge (engl. battery electric vehicles, BEVs) als Hinder-
nis fiir eine Substitution herkdmmlicher Verbrenner-Fahrzeuge gesehen wird [2], steckt in der
Optimierung des Batteriespeichers ein grofles Potenzial fiir die Erh6hung der Kundenakzeptanz.
Als Speichertechnologie haben sich Lithium-Ionen-Batterien fast vollstdndig durchgesetzt auf-
grund ihrer Vorteile gegeniiber anderen Speichertypen hinsichtlich Leistungs- und Energiedichte,
Zyklenfestigkeit und einer geringen Selbstentladungsrate [3].

Lithium-Ionen-Batterien sind immer mit einem Batteriemanagementsystem (BMS) ausgestattet,
welches unter anderem die Einhaltung der sicheren Betriebsgrenzen hinsichtlich Zellspannung
und Temperatur iiberwacht [3]. Eine weitere wichtige Funktion des BMS ist die Ladezustands-
bestimmung, auf der die Prognose der Restreichweite eines BEVs beruht. Beim Ladezustand
handelt es sich um eine Grofle, welche im Betrieb nicht auf triviale Art und Weise ermittelt
werden kann. Es existiert eine Vielzahl an unterschiedlichen Verfahren zur Bestimmung des
Ladezustands. Einen Uberblick geben die Reviews von Waag et al. [4], Rivera-Barrera et al. [5]
sowie Adaikkappan und Sathiyamoorthy [6]. Modellbasierte Verfahren mittels Kalman-Filter
sind in der Literatur am weitesten verbreitet [7], auch wenn alternative Ansétze existieren wie
beispielsweise Sliding-Mode-Observer [8, 9], Heo-Filter [10, 11], kiinstliche neuronale Netze (engl.
artificial neural networks, ANNs) [12] oder Support-Vector-Regression [13].

Da die nominelle Spannung einer einzelnen Lithium-Ionen-Zelle bei 3,2V bis 3,7V liegt und deren
Kapazitit begrenzt ist, bestehen die Hochvolt-Batteriesysteme in BEVs aus vielen Einzelzellen,
welche zur Bereitstellung der geforderten Systemspannung in Reihe und zur Erhéhung der
Leistung und Energiemenge bei gegebener Systemspannung parallel verschaltet werden. Die
Anzahl an Zellen heutiger Batteriesysteme von BEVs kann von einigen Hundert bis zu mehreren
Tausend reichen. Innerhalb eines Batteriesystems sind die Eigenschaften der Zellen inhomogen.
So sind die Kapazitdten und Innenwidersténde beispielsweise fiir jede Zelle unterschiedlich. Dieses
Phénomen ist auf Produktionsschwankungen bei der Zellfertigung zuriickzufithren ebenso wie
auf inhomogene Betriebsbedingungen, wenn beispielsweise ein Temperaturgradient innerhalb des
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Batteriesystems vorhanden ist. Uber die Lebensdauer kénnen sich daher die Zelleigenschaften
und somit auch die Inhomogenitit des Gesamtsystems dndern [14, 15]. Fir modellbasierte
Funktionen des BMS, wie der Ladezustandsschitzung mittels Kalman-Filter, muss die Anderung
der Zelleigenschaften im Betrieb tiberwacht werden, um eine gleichbleibende Modell- und damit
Schétzgiite zu gewédhrleisten. Dies motiviert den Einsatz von Parameterschitzern im BMS.

Die modellbasierte Zustands- und Parameterschétzung beruht auf drei wichtigen Grundlagen,
welche fiir gute Ergebnisse essentiell sind. Zunéchst hdngt die Giite der Schitzung immer von
der Modellgenauigkeit ab. Die Wahl eines geeigneten Modells und seine korrekte Parametrierung
sind daher notwendige Voraussetzungen. Zweitens muss das verwendete Verfahren fiir das
Schétzproblem geeignet sein. Innerhalb der Familie der Kalman-Filter existiert eine Vielzahl von
Varianten und Erweiterungen, welche das Filter fiir bestimmte Problemstellungen modifizieren.
Hier gilt es, geeignete Methoden zu selektieren. Schliellich ist die Parametrierung des Filter-
Algorithmus von grofier Wichtigkeit, weil diese das Schétzergebnis mafigeblich beeinflusst. In der
Literatur ist das hdndische Anpassen der Hyperparameter des Kalman-Filters durch Ausprobieren
immer noch weit verbreitet. Damit héngt das Resultat aber vom Gliick oder bestenfalls Geschick
des Applikateurs ab. Von groflem Interesse ist daher, eine fundierte Methode zur optimalen
Parametrierung des Filters zu finden.

Grundlage jeder BMS-Funktion sind Messdaten, wofiir entsprechende Sensoren vorgesehen sind.
Ublicherweise ist in einem Batteriesystem jeder Parallelstrang von Zellen mit einer Spannungs-
iiberwachung ausgestattet und die Temperatur wird an wenigen kritischen Punkten gemessen.
Weiterhin wird der Gesamtstrom erfasst, welcher das Hochvolt-Batteriesystem durchfliefit. Durch
die begrenzte Anzahl an Sensoren ist jedoch das Wissen iiber die Zustdnde der Einzelzellen
innerhalb des Batteriesystems begrenzt. Verdnderungen der Eigenschaften einzelner Lithium-
Ionen-Zellen kénnen in der Regel nicht oder nur spat detektiert werden. Weiterhin fithrt die
dauerhafte Verbindung mehrerer Batteriezellen zu einem System zu Einschrankungen. So ist
dessen Leistungsfédhigkeit und Kapazitiat durch die schwéchste Zelle limitiert [16]. Daher sind
Ladungsausgleichsschaltungen vorzusehen, um Differenzen der Ladezustdnde zwischen in Reihe
geschalteten Zellen zu reduzieren [17]. Dies senkt jedoch die Effizienz des Gesamtsystems.

Die zuvor genannten Einschriankungen motivieren die Erforschung sogenannter intelligenter Bat-
teriesysteme (IBSs), welche sich hinsichtlich dreier Aspekte von herkdmmlichen Batteriesystemen
unterscheiden [18]:

1. Jede einzelne Lithium-Ionen-Zelle ist mit Sensoren ausgestattet, welche Messgrofien wie
Zellspannung, Zellstrom oder die Zelloberflichentemperatur ermitteln. Neuere Forschung
untersucht auch den Einsatz von erweiterten Diagnosesystemen, wie der elektrochemischen
Impedanzspektroskopie [19-21] oder integrierten Sensoren [22, 23]. Im Folgenden wird
diese Charakteristik von IBSs als zellindividuelle Sensorik oder allgemeiner als Zellsensoren
bezeichnet.

2. Der starre Verbund der Zellen zu einem Gesamtsystem wird aufgeltst, indem die Topologie
zur Laufzeit reversibel gedndert werden kann. Diese Rekonfigurierbarkeit wird durch
Leistungshalbleiterschalter realisiert. Damit ist es beispielsweise moglich, einzelne Zellen
aus dem Leistungspfad zu nehmen oder zu iiberbriicken. Man spricht dann auch von
rekonfigurierbaren Batteriesystemen (RBSs) [24-26].
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Abbildung 1.1: Visualisierung eines IBS als mechatronisches System.

3. Algorithmen und Methoden der kiinstlichen Intelligenz und des maschinellen Lernens werden
zur Auswertung der Sensordaten und zur Anwendung von Betriebsstrategien eingesetzt
(z.B. zur Fehlerdiagnose [27, 28] oder zum Ladungsausgleich [29]). Das IBS bildet auf diese
Weise ein mechatronisches System (siche Abb. 1.1).

Aus den beschriebenen Eigenschaften resultieren in der Anwendung weitere charakteristische
Merkmale von IBSs. So ist es zielfithrend, jede Batteriezelle zur Auswertung der Sensoren und
Ansteuerung der Schalter mit Rechenleistung beispielsweise in Form eines Mikrocontrollers
auszustatten. Weiterhin folgt aus dieser Uberlegung heraus der Bedarf an einem Kommunika-
tionssystem zwischen den Zellen und dem zentralen BMS [18]. Durch die Rekonfigurierbarkeit
bietet sich ein enormes Potenzial fiir die Anwendung von Betriebsstrategien im BMS, da eine
michtige Eingriffsmoglichkeit in die Systemstruktur besteht. Einen Uberblick iiber verschiedene
Aspekte von IBSs geben die Reviews von Wei et al. [30] sowie Komsiyska et al. [18]. Wichtig ist
der Hinweis, dass die aufgefiihrten Eigenschaften nicht in jedem IBS gleichermaflen umgesetzt
sein miissen. Vielmehr kann die spezifische Anwendung den Einsatz von mehr oder weniger
Modifikationen gegeniiber herkémmlichen Batteriesystemen rechtfertigen und beispielsweise den
Einsatz von zellindividueller Sensorik oder Rekonfigurierbarkeit motivieren.

Die Charakteristika von IBSs wirken sich auch auf die Schétzverfahren im BMS aus. So erlau-
ben die Zellsensoren eine Zustandsschéitzung einzelner Zellen, wohingegen in herkémmlichen
Batteriesystemen das Batteriesystem héufig als eine Komponente betrachtet wird [31, 32]. Die Re-
konfigurierbarkeit hat diverse Einfliisse auf die Zustandsschitzung. Zunéchst miissen die zugrunde
liegenden Modelle die Schalter beriicksichtigen. Weiterhin fithren die Schalthandlungen dazu, dass
die Homogenitat der Zellzustande innerhalb des Batteriesystems abnimmt. Dies motiviert den
Einsatz zellindividueller Schétzverfahren, weil die in herkdmmlichen Batteriesystemen getroffene
Annahme, dass die Zustdnde der Batteriezellen vergleichbar sind, nicht mehr zutreffen muss.
Gleichzeitig beeinflussen die Schalthandlungen von RBSs auch die Anregung der Zellen, indem
der Stromfluss durch das System im Betrieb verdndert wird. Ob dies zu einer Verbesserung der
Zustands- und Parameterschitzung genutzt werden kann, ist eine offene Forschungsfrage.

Ein grofler Nachteil von IBSs im Vergleich zu herkémmlichen Batteriesystemen sind die zunéchst
hoheren Kosten aufgrund der zusétzlichen elektronischen Komponenten. Wird beispielsweise
jede einzelne Batteriezelle mit Sensoren fiir Strom, Spannung und Temperatur ausgestattet,
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kénnen aufgrund der grofien bendtigten Anzahl keine teuren Sensoren verbaut werden. Die
Idee der im Rahmen dieser Arbeit untersuchten Sensordatenfusion (SDF) ist es daher, die
Vielzahl gleichartiger Sensoren fiir Zellstrom und -spannung miteinander zu korrelieren, um die
Messgenauigkeit jedes Signals zu erhéhen. Dadurch kénnen einfache und kostengiinstige Sensoren
eingesetzt und gleichzeitig die Anforderungen an die Messqualitét erfiillt werden. Die SDF ist
somit, ein Schitzverfahren fiir stark verrauschte Sensordaten eines IBS. Zusammenfassend haben
die spezifischen Eigenschaften von IBSs und insbesondere die Zellsensoren Auswirkungen auf die
Verfiigbarkeit und Verarbeitung von Sensordaten. Gleichzeitig miissen Schétzverfahren im BMS
den Besonderheiten von RBSs Rechnung tragen.

1.2 Zielsetzung und Beitrage dieser Arbeit

Im Rahmen dieser Arbeit werden Kalman-Filter fiir die modellbasierte Zustands- und Parame-
terschatzverfahren fir die Anwendung in BMSs und speziell in IBSs untersucht. Hierbei liegt der
Fokus neben einer effizienten Modellierung der Batteriezellen und des Batteriesystems auch auf der
Beobachtbarkeit der Modelle. Dieser Aspekt ist in vielen Arbeiten zur Parameterschiatzung mittels
Kalman-Filter unzureichend berticksichtigt. Dariiber hinaus werden Verfahren zur Parametrierung
des Kalman-Filters untersucht mit dem Ziel, die Kovarianzen des Prozess- und Messrauschens
durch methodisches Vorgehen optimal zu bestimmen. Auch hier weisen viele wissenschaftliche
Verdffentlichungen Defizite auf, wenn die Hyperparameter nach der Trial-and-Error-Methode
bestimmt werden oder die Methodik zur Bestimmung nicht beschrieben ist.

Die Charakteristika von IBSs begriinden eine Betrachtung dieses speziellen Anwendungsfalls
in Abgrenzung zu herkbmmlichen Batteriesystemen. So erméglichen die Zellsensoren eine zell-
individuelle Zustandsschéitzung im Gegensatz zu dem sonst {iblichen Vorgehen, das Batteriesys-
tem oder zumindest parallel verschaltete Zellen als Einheit zu betrachten. Auflerdem kénnen
Verfahren, die iblicherweise im Labor an Einzelzellen validiert werden, in IBSs auch im Fahrzeug
eingesetzt werden. Aus der Breite der wissenschaftlichen Verdffentlichungen zu Schétzverfahren
in BMSs werden fiir die konkrete Anwendung geeignete Verfahren selektiert, adaptiert und
angewandt. Weiterhin verlangen die dem IBS eigenen Leistungsschalter und die darauf beruhende
Rekonfigurierbarkeit der Topologie eine spezifische Betrachtung der Zustandsschiatzung. Zum
einen miissen die Schalter im Modell berticksichtigt werden, welches Grundlage des eingesetzten
Kalman-Filters zur Zustandsschétzung ist. Zum anderen wird im Rahmen dieser Arbeit der
Einfluss von Schaltoperationen im Betrieb auf das Filter untersucht.

Ein weiterer wichtiger Einflussfaktor auf die Giite der Zustands- und Parameterschétzung ist die
Anregung des Systems. Insbesondere fiir nichtlineare Modelle kann eine mangelhafte Anregung
zum Verlust der Beobachtbarkeit und zu divergenten Schétzungen fithren. Eine M6glichkeit zur
Erhéhung des Zellstroms und damit der Systemanregung bieten die Halbleiterschalter eines RBS.
Durch Schaltoperationen mit einem definierten Muster kann das Leistungsdichtespektrum der
Anregung in relevanten Frequenzbereichen gezielt erh6ht werden. Der Einfluss des Schaltmusters
und dessen Frequenz werden insbesondere untersucht.

Um das Potenzial der zellindividuellen Sensorik zu nutzen und den Einbau kostengilinstiger
Sensorik zu ermdéglichen, wird im Rahmen dieser Arbeit eine Sensordatenfusion entwickelt
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und untersucht, welche die Korrelation von Strom- und Spannungsmessungen nutzt, um die
Messgenauigkeit jedes Signals zu erhéhen. Die Verkniipfung der Sensordaten miteinander erfolgt
mithilfe eines Modells des Batteriesystems, da sich die Kopplung der elektrischen Gréfien gut
durch physikalische Gesetze beschreiben lédsst. Daher benétigt die SDF eine leistungsfihige
Zustands- und Parameterschétzung, wie sie im Rahmen dieser Arbeit entwickelt wird, um das
Batteriesystemmodell im Betrieb aktuell zu halten. Ein Fokus liegt hierbei auf dem Einsatz
einer hohen Robustheit bei der Bestimmung des Zellinnenwiderstands. Als robust gelten hierbei
Methoden, welche unempfindlich gegeniiber Messrauschen oder Messausreiffern sind. Wichtige
Einflussgréofien auf die modellbasierte SDF werden untersucht, wie die Anzahl an Zellen im
System, die Stérke des Sensorrauschens oder die Streuung der Zellparameter. Dies gilt auch fiir
den Einfluss, den Schalthandlungen der Leistungsschalter auf die SDF haben kénnen. Neben einer
Reduktion der Messunsicherheiten bietet die Datenfusion einen weiteren Vorteil: Die Redundanz
des gesamten Messsystems steigt, weil der Ausfall einzelner Sensoren durch die anderen Sensoren
kompensiert werden kann. Dadurch steigt die Robustheit der Strom- und Spannungsmessung
insgesamt.

Die SDF ist ein Schétzverfahren fiir die verrauschten Signale der Strom- und Spannungssen-
soren. Charakteristisch fiir das Verfahren ist, dass jedes Signal auch mithilfe einer Mess- bzw.
Schétzunsicherheit beschrieben wird. Folglich ist es fiir die Datenfusion niitzlich, wenn die Stérke
des Messrauschens der Sensoren bekannt ist. Die SDF wird daher um eine Varianzschiatzung
des Sensorrauschens erginzt. Sie beruht auf den fusionierten Signalen und dient gleichzeitig
als Grundlage fiir eine korrekte Gewichtung der Sensoren im Fusionsprozess. Daher ist die
Varianzschitzung eine hilfreiche Ergdnzung im Konzept der SDF.

Insgesamt leistet die vorliegende Arbeit einen Beitrag, die Zustands- und Parameterschiatzung, die
Sensordatenerfassung im Speziellen sowie IBSs im Allgemeinen zu verbessern. Damit gibt sie dieser
vielversprechenden Technologie ein wissenschaftlich gesichertes Fundament. Die Entwicklung
und der Einsatz eines IBS in BEVs ist ein disruptiver Entwicklungsschritt des elektrischen
Antriebsstrangs und bietet ein grofies Potenzial. Diese Arbeit beleuchtet einen Teilbereich
dessen.

1.3 Gliederung der Arbeit

Die vorliegende Arbeit ldsst sich in drei Abschnitte unterteilen: Modellierung des Batteriesystems
(Kapitel 3), Entwicklung von Online-Schétzverfahren fiir Zustdnde und Parameter (Kapitel 4
und 5) sowie die Entwicklung einer modellbasierten SDF fiir die Anwendung in IBSs (Kapitel 6).

Zunichst gibt Kapitel 2 einen Uberblick iiber die Funktionsweise von Lithium-Ionen-Zellen,
Batteriesystemen und dem Batteriemanagementsystem. Insbesondere werden Batteriesysteme
betrachtet, welche Teil des elektrischen Antriebsstrangs von Elektrofahrzeugen sind. Ein beson-
derer Fokus liegt auf den intelligenten Batteriesystemen, welche den Schwerpunkt dieser Arbeit
bilden.

Darauf aufbauend wird in Kapitel 3 die Modellierung von (intelligenten) Batteriezellen und
-systemen vorgestellt und schliefllich ein leistungsfiahiges Ersatzschaltbildmodell fiir das elektrische
Systemverhalten abgeleitet. Basierend auf umfangreichen Zellversuchen werden die Parameter
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dieses Modells bestimmt. Das Batteriemodell wird schliefSlich anhand dynamischer Stromprofile
validiert und dient als Grundlage fiir die weitere Arbeit.

In Kapitel 4 wird ausgehend von allgemeinen Grundlagen zur modellbasierten Zustands- und Para-
meterschitzung ein Kalman-Filter fiir den Einsatz im BMS von IBSs entwickelt. Ein Schwerpunkt
des Kapitels liegt auf der Untersuchung der Beobachtbarkeit und Bestimmung der Kovarianzma-
trizen, die das Kalman-Filter parametrieren. Es wird hierzu ein Verfahren vorgeschlagen, mit
dessen Hilfe sich basierend auf Trainingsdaten ein multikriterielles Optimum fiir die Parameter des
Kalman-Filters finden lasst. Schliefilich werden ausgehend vom Stand der Wissenschaft Verfahren
diskutiert, welche die Zustandsschéitzung vor dem Hintergrund der konkreten Anwendung im
BMS verbessern kénnen. Die Vorstellung von Ergebnissen zur Zustandsschétzung runden das
Kapitel ab.

Da insbesondere die Leistungsschalter von RBSs charakteristisch fiir innovative IBSs sind, wird
der Einfluss von Schalthandlungen auf die Schatzverfahren als grofler Einflussfaktor auf die
Anregung besonders beleuchtet. Durch die Erhohung der Systemanregung soll eine Verbesserung
der Zustands- und Parameterschiatzung erreicht werden. Hierzu werden in Kapitel 5 Analysen
und Experimente vorgestellt.

Fine leistungsfidhige und robuste Zustands- und Parameterschitzung ist die Grundlage, um
schliellich in Kapitel 6 die beschriebene modellbasierte SDF fiir die Strom- und Spannungs-
messung in IBSs umzusetzen. Hierfiir wird ein kompaktes Dual-Kalman-Filter genutzt und
modifiziert, welches insbesondere eine robuste Schitzung des Innenwiderstands ermdoglicht. Die
modellbasierte SDF wird in Kapitel 6.3 vorgestellt und mit herkémmlichen Verfahren zur Strom-
und Spannungsmessung verglichen. Auflerdem erfolgen Untersuchungen hinsichtlich wichtiger
Einflussfaktoren auf das Verfahren wie die Anzahl an involvierten Zellen, die Stiarke des Sen-
sorrauschens etc. Schliellich wird eine auf der SDF fuflende Methode présentiert, mit dessen
Hilfe sich die Varianz des Sensorrauschens abschétzen lasst. Dies ist insbesondere dafiir hilfreich,
eine optimale Gewichtung der Sensordaten in der SDF vorzunehmen. Damit ergénzt die Vari-
anzschitzung die modellbasierte SDF vorteilhaft. Eine Zusammenfassung der Ergebnisse erfolgt
schliefSlich in Kapitel 7.



2 Grundlagen zu Lithium-lonen-Zellen und
Batteriesystemen

2.1 Funktionsweise und Aufbau von Lithium-lonen-Zellen

In heutigen Hybrid- und Elektrofahrzeugen haben sich Batteriesysteme basierend auf Lithium-
Tonen-Zellen etabliert. Insbesondere hinsichtlich der fiir den Anwendungsfall wichtigen hohen
Energie- und Leistungsdichte sind Lithium-Ionen-Systeme anderen Batterietechnologien iiberlegen.
Weitere Vorteile, welche fiir den Einsatz in Elektrofahrzeugen sprechen, sind ein hoher Wirkungs-
grad, eine geringe Selbstentladung sowie die Schnellladefahigkeit [33, S.14]. Die Erlauterung der
elektrochemischen Funktionsweise von Lithium-Ionen-Zellen sowie der Aufbau von Batteriezellen
und -systemen beschrankt sich im Folgenden auf die wichtigsten Grundlagen. Insbesondere sollen
diejenigen Informationen in Kiirze vermittelt werden, welche fiir das weitere Verstandnis der
Arbeit notwendig sind. Weitergehende Informationen kénnen den Grundlagenwerken [33-36]
entnommen werden, auf welchen der folgende Abschnitt beruht.

Lithium eignet sich aufgrund seines hohen negativen elektrochemischen Potenzials E° = 3,045V
fir den Einsatz in Energiespeichern, da Batteriezellen mit einer hohen Nennspannung und
dadurch hohen Energiedichte realisierbar sind. Der schematische Aufbau einer Lithium-Ionen-
Zelle ist in Abb. 2.1 dargestellt. Die Batterie besteht grundsétzlich aus Kathode und Anode,
welche durch den Separator getrennt sind. Die Benennung der Elektroden richtet sich hierbei
nach dem Entladefall. W&hrend fiir die Kathode {iblicherweise Mischoxide Verwendung finden, ist
die Anode heutiger Batterien aus Graphit aufgebaut. Weiterhin kénnen Silizium oder Lithium-
Titanat-Oxid (LTO) als Material der Anode zum Einsatz kommen. Beide Elektroden weisen eine
porose Struktur auf, sodass ein Transport der Lithium-Ionen durch den Elektrolyten gewéhrleistet
ist, welches auch den Separator durchtréankt. Zur elektrischen Anbindung der Elektroden kommen
Stromableiter zum Einsatz, wobei auf der Anodenseite Kupferfolien und auf der Kathodenseite
Aluminiumfolien verwendet werden. Diese haben geméf3 ihrer Eigenschaften Einfluss auf die
Leitfdhigkeit der Batterie.

Im Ladefall wandern Lithium-Ionen zur Anode, rekombinieren mit dem von der Kathode bereitge-
stellten Elektron und werden im Kohlenstoffgitter des Graphits eingelagert. Dieser Prozess kehrt
sich im Entladefall um, wobei die Lithium-Ionen zur Kathode wandern und dort im Metallgitter
der Elektrode eingelagert werden. Durch die Ladungsdifferenz zwischen den Elektroden fliefit ein
elektrischer Strom, wenn die Stromableiter iiber eine elektrische Last miteinander verbunden
werden.



2 Grundlagen zu Lithium-Ionen-Zellen und Batteriesystemen 15

Ladung Entladung)

V —

Elektrolyt
Lit (Ladung)
Ll+ (Entladung)

Kathode Anode

—+

Aluminium-Stromableiter
J9119|qewo.1G-19)dnyy

Abbildung 2.1: Schematische Darstellung der Funktionsweise einer Lithium-Ionen-Zelle angelehnt an
Linden und Reddy [34, S. 35.5].
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Abbildung 2.2: Verlauf der ladezustandsabhangigen OCV-Kurve fiir verschiedene Kathoden-Materialien.
Die Anode besteht bei allen Batterien aus Graphit. Quelle: Campestrini et al. [38]

Es ergeben sich die Reaktionsgleichungen gemé8 (2.1) an der Kathode bzw. Anode [34, S. 35.5].

Laden

LiMO- Li;_;MOg + zLi" + ze” (Kathode) (2.1a)
Entladen
C o+ alit + go- =22t Li,C (Anode) (2.1b)
Entladen

Das Gleichgewichtspotenzial zwischen den beiden Elektroden variiert abhingig von deren Lithium-
Konzentration. Es ergibt sich daher an den Stromableitern eine ladezustandsabhéingige Spannung,
die Leerlaufspannung (engl. open circuit voltage, OCV). Sie kann als Uberlagerung der beiden
Halbzellspannungen von Anode und Kathode aufgefasst werden und ist fiir verschiedene Zellche-
mien in Abb. 2.2 dargestellt. Der steile Abfall der OCV fiir niedrige Ladezustédnde ist auf das sich
stark &ndernde Potenzial der Anode zuriickzufithren, wenn deren Lithiierungsgrad sinkt [37].
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An der Kathode kénnen verschiedene Materialien eingesetzt werden. Das zunéchst meist einge-
setzte Lithium-Cobaltoxid (LCO) weist Nachteile hinsichtlich der Verfiigbarkeit des Cobaltoxids
auf, dessen Abbau mit Okologischen und sozialen Problemen verkniipft ist. Alternative Ka-
thodenmaterialien sind Nickel-Cobalt-Aluminium (NCA) oder Lithium-Eisenphosphat (LFP).
Letzteres hat sich als sichere und kostengiinstige Alternative etabliert, allerdings ist die erzielbare
Zellspannung geringer als bei anderen Kathodenmaterialien, woraus eine geringe Energiedichte
resultiert. Dariiber hinaus stellt die geringe Verdnderung der Leerlaufspannung bei mittleren
Ladezustdnden eine Herausforderung fiir die Ladezustandsschitzung dar. Dies ist in Abb. 2.2
ersichtlich. Lithium-Nickel-Mangan-Cobalt-Oxid (NMC) dahingegen bietet als Kathodenmaterial
eine flexible Auslegung der Zelle im Hinblick auf die erzielte Energie- oder Leistungsdichte, indem
das Verhéltnis von Nickel, Mangan und Cobalt angepasst wird. Insbesondere die Reduktion des
Cobaltanteils ist Gegenstand aktueller Forschung und Entwicklungsarbeit.

Der Separator ist iiblicherweise als porése Membran aus Polyethylen oder Polypropylen ausgefiihrt.
Um einen hohen Tonentransport zu ermoglichen, wird eine moglichst diinne Foliendicke gewéhlt,
was den Innenwiderstand der Batteriezelle senkt. Allerdings muss zu jedem Zeitpunkt die
elektrische Isolationsfahigkeit erhalten bleiben. Zudem kann es bei mangelnder chemischer oder
mechanischer Stabilitdt zu internen Kurzschliissen kommen, wobei letztere beispielsweise durch
Lithium-Dendriten verursacht werden, wenn aufgrund des Betriebs bei niedrigen Temperaturen
und hohen Stréomen metallisches Lithium entsteht. Deshalb gibt es Anséitze, den Separator als
Keramik auszufithren oder mit einer keramischen Schicht zu iiberziehen, um dessen Stabilitdt zu
erhéhen [39].

Der Elektrolyt soll den Ionenfluss zwischen den beiden Elektroden ermdoglichen und beinhaltet
deshalb Lithiumsalze, welche in organischen Losemitteln geldst sind. Ublicherweise sind dem
Elektrolyten diverse weitere Additive zugesetzt, um eine gewiinschte Viskositét zu erzielen oder
die Bildung von Deckschichten an den Grenzflachen der Materialien zu beeinflussen. Diese Schicht
(engl. solid electrolyte interface, SEI) bildet sich bei der ersten Formierung der Batteriezelle an
der Oberfliche der Anode und leistet der Alterung Vorschub, wenn sie {iber die Lebensdauer der
Lithium-Ionen-Zelle weiter anwéchst.

Unabhéngig von der eingesetzten Materialkombination kénnen nach Schmidt [40] vier elek-
trochemische bzw. physikalische Vorgénge wahrend des Ladens bzw. Entladens einer Lithium-
Ionen-Zelle identifiziert werden: Ladungsdurchtritt, Festkorperdiffusion, Elektronenleitung und
Tonenleitung im Elektrolyten.

Der Ladungsdurchtritt bezeichnet die Ein- bzw. Auslagerung des Lithiums in den Aktivmateriali-
en der Elektroden. Die Festkorperdiffusion tritt auf, wenn das interkalierte Lithium innerhalb des
Aktivmaterials wandert, sobald sich durch die Lade- und Entladevorginge Konzentrationsdifferen-
zen innerhalb der Elektroden bilden. Es entsteht dadurch eine elektrochemische Uberspannung.
Weiterhin findet die Elektronenleitung statt, wenn Elektronen iiber die Stromableiter in die
Aktivmaterialien flieBen miissen. Schliefilich werden die Lithium-Ionen durch den Elektrolyten von
einer Elektrode zur anderen transportiert. Diese Ionenleitung im Elektrolyten wird vom zwischen
den Elektroden herrschenden elektrischen Feld getrieben. Elektronenleitung und Ionenleitung
sind schnell ablaufende Prozesse und werden als Ohmscher Innenwiderstand gemessen.
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Die erwahnten Prozesse unterliegen einer Temperaturabhangigkeit. Je hoher die Zelltemperatur ist,
desto schneller laufen die Redoxreaktionen in den Aktivmaterialien ab, was die Leistungsfahigkeit
der Batterie entsprechend erhéht oder vermindert. Insbesondere steigt die Leitfdhigkeit des
Elektrolyten mit der Temperatur an, aber auch die Festkorperdiffusion beschleunigt sich [41].
Dadurch sinkt der Innenwiderstand der Lithium-Ionen-Zelle und das dynamische Zellverhalten
andert sich. Mit steigender Temperatur beschleunigen sich jedoch auch Alterungseffekte. Die
Leerlaufspannung ist ebenfalls temperaturabhingig, da das elektrochemische Potenzial der
Elektroden tiber den Entropiekoeffizienten mit der Temperatur verkniipft ist [42, S. 232].

Heutige Lithium-Ionen-Zellen werden in vier Bauformen kommerziell vertrieben. Wahrend
Knopfzellen nur eine geringe Ladekapazitdt aufweisen und sich vor allem fiir die Anwendung
in mobilen elektronischen Geréten eignen, weisen zylindrische Zellen oder Rundzellen einen
weiten Einsatzbereich auf. Die Stromableiter, Elektroden und der Separater sind gewickelt und
das Format der Zellen tiblicherweise standardisiert. Weit verbreitet ist das Format 18650 (18 mm
Durchmesser, 65 mm Hohe), bei welchem eine Kapazitéit bis 3600 mAh erreicht werden kann.
Die von auflen zugénglichen Pole der Batterie befinden sich bei Rundzellen an den schmalen
Stirnseiten. Aufgrund der zylindrischen Form fillt die Energiedichte von aus mehreren Zellen
bestehenden Modulen meist gegeniiber prismatischen Zellen ab. Bei diesem Zellformat ist
das Zellgehduse rechteckig und beinhaltet entweder einen Flachwickel oder mehrere gestapelte
Schichten der Materialien. Prismatische Zellen kénnen je nach Bauform Kapazitdten deutlich iiber
100 Ah erzielen. Gestapelte Zellen ohne festes Zellgehduse werden als Pouch-Zellen bezeichnet.
Herausfordernd ist deren grofle Volumenédnderung, die sich aus der fehlenden mechanischen
Einspannung durch ein Gehéause ergibt. Dafiir sind sehr hohe Energie- und Leistungsdichten auch
auf Systemebene erzielbar.

2.2 Batteriemanagementsysteme

Werden Lithium-Ionen-Batterien aulerhalb ihres spezifizierten Betriebsbereichs betrieben, kann
von ihnen ein erhebliches Gefahrdungspotenzial ausgehen. Insbesondere ist das sogenannte
thermische Durchgehen (engl. thermal runaway) zu nennen, bei dem es zu einer unkontrollierten
Freisetzung der in der Batterie gespeicherten chemischen und elektrischen Energie kommt. Ausloser
dafiir kann entweder eine zu starke Erhitzung der Batterie oder eine Uberladung der Zelle sein.
Auch interne Kurzschliisse konnen ein thermisches Durchgehen verursachen. In der Folge kommt es
zu einer exothermen Reaktion des Elektrolyten mit dem in der Anode vorhandenen Kohlenstoff,
zu einer Zersetzung des Elektrolyten und schliellich auch des Kathodenmaterials. Je nach
Zelle werden hierbei grofle Energiemengen und giftige Gase freigesetzt und es besteht die Gefahr
innerhalb von Batteriesystemen, dass sich der Thermal-Runaway auf benachbarte Zellen ausbreitet
und eine Kettenreaktion auslost. Um solche gefdhrlichen Phdnomene zu verhindern, miissen
Lithium-Jonen-Batterien und -Systeme zwingend mit einem Batteriemanagementsystem (BMS)
ausgestattet sein, welches den Betrieb der Zellen iiberwacht.

Nach Andrea [43, S. 16] muss ein BMS mehrere Hauptaufgaben erfiillen. Erstens iiberwacht es die
Einhaltung der oberen und unteren Spannungsgrenze, wobei Lithium-Ionen-Zellen insbesondere
gegeniiber Uberladung empfindlich reagieren kénnen. Wird der sichere Spannungsbereich verlassen,
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erzwingt das BMS ein Stoppen des Lade- bzw. Entladevorgangs. Zweitens muss sichergestellt
sein, dass die Temperaturgrenzen jederzeit eingehalten werden, innerhalb derer die Lithium-
Ionen-Zelle sicher betrieben werden kann. Eine Uberhitzung der Batterie kann durch Abschalten
des Stroms verhindert werden oder durch das Anfordern einer héheren Kiihlleistung bei einem
gegebenenfalls vorhandenen Kiihlsystem. Man spricht hierbei vom Thermomanagement des
Batteriesystems. Schliefilich begrenzt das BMS auch die Lade- und Entladestrome geméafl der
spezifizierten Grenzen, wobei insbesondere erstere zu einer Gefahr fiir den sicheren Betrieb
der Zelle werden konnen, weil bei einem zu hohen Ladestrom das Lithium nicht schnell genug
im Anodenmaterial eingelagert werden kann. Es kann zur Bildung von metallischem Lithium
kommen, was die Lebensdauer der Batterie drastisch verringert und welches Ursache fir einen
internen Kurzschluss sein kann.

Um die aufgefiihrten Uberwachungsaufgaben zu erfiillen, sind BMSs iiblicherweise mit Sensoren
zur Uberwachung der Zellspannung und des Stroms sowie Temperatursensoren ausgestattet.
Gegebenenfalls ermoglicht eine Kommunikationsschnittstelle den Austausch von Informationen
mit externen Komponenten wie z. B. dem Kiihlsystem [33, S.178 ff.].

Weitere Funktionen, welche héufig von einem BMS erfiillt werden, sind die Ladezustandsschétzung,
die Fehlerdiagnose, die Bestimmung der fortschreitenden Alterung der Batterie und — im Falle von
Batteriesystemen, in welchen Zellen seriell verschaltet sind — das Balancieren (engl. balancing) [33,
S.178 ff.]. Auf diese Funktionen wird im néchsten Abschnitt néher eingegangen.

2.3 Batteriesysteme im Antriebsstrang von Elektrofahrzeugen

Der elektrische Antriebsstrang eines BEVs kann unter Vernachlédssigung des Ladesystems und
etwaiger Nebenverbraucher in wenige Hauptkomponenten gegliedert werden, wie in Abb. 2.3
schematisch dargestellt ist. Bei der elektrischen Maschine handelt es sich iiblicherweise um eine
Drehfeldmaschine, welche mit einem dreiphasigen Wechselstrom betrieben wird. Sie stellt die
mechanische Leistung bereit, mit welcher das Fahrzeug angetrieben wird und rekuperiert im
generatorischen Betrieb die Bremsenergie. Die Wandlung des Gleichstroms in Wechselstrom und
umgekehrt erfolgt durch die Leistungselektronik, welche neben dem Zwischenkreiskondensator
als Tiefpassfilter einen Wechselrichter beinhaltet. Dieser besteht wiederum aus drei Halbbriicken,
wobei durch hochfrequente Schaltvorgénge und einer entsprechenden Ansteuerung der Wech-
selstrom aus dem Gleichstrom gebildet wird. Das Hochvolt-Batteriesystem stellt die fiir den
Betrieb der elektrischen Maschine benétigte elektrische Energie und Leistung zur Verfiigung.
Die Anforderungen an den Energiespeicher eines BEVs unterscheidet sich stark von denen eines
Hybridfahrzeugs, was die zu speichernde Energiemenge betrifft [33, S. 394 f.]. Da der Energiege-
halt und die Spannung einer einzelnen Lithium-Ionen-Zelle begrenzt sind, werden viele Zellen im
Batteriesystem miteinander verschaltet. Durch Serienschaltung kann eine Systemspannung von
mehreren hundert Volt erreicht werden, was die resultierenden Stréome bei gegebener Leistung
senkt. Die Parallelschaltung von Zellen senkt dahingegen den Gesamt-Innenwiderstand und
erh6ht damit die Leistungsfahigkeit und Kapazitit bei gegebener Systemspannung. Gleichzeitig
steigt auch die Kapazitdt des Gesamtsystems. Ein System von S seriellen Teilsystemen bestehend
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Abbildung 2.3: Schematische Darstellung des Antriebsstrangs eines Elektrofahrzeugs unter Vernachlassi-
gung etwaiger Nebenverbraucher.

aus jeweils P parallel verschalteten Zellen wird als SsPp-Topologie notiert und besteht insgesamt
aus §-P = Z Zellen.

Damit das BMS seine Uberwachungsaufgabe erfiillen kann, muss zumindest jeder Parallelstrang
mit einer Spannungsmessung ausgestattet sein. Dariiber hinaus miissen die Temperaturen in-
nerhalb des Batteriesystems zumindest an einigen neuralgischen Punkten gemessen werden.
Dahingegen wird in heutigen Batteriesystemen von Elektrofahrzeugen der Strom des Gesamtsys-
tems nur einmal (gegebenenfalls redundant) gemessen [3, 44]. An den Stromsensor werden die
hohen Anforderungen gestellt, in einem sehr weiten Messbereich von unter einem Ampere bis zu
einigen hundert Ampere eine hohe Genauigkeit zu erzielen [18]. Letzteres ist insbesondere fiir die
Bestimmung des Ladezustands wichtig. Hierfiir sei auf Kapitel 4.1 verwiesen. Der Ladezustand
des Hochvolt-Batteriesystems ist in BEVs aber insbesondere deshalb eine wichtige Funktion,
weil die Bestimmung der verfiighbaren Restreichweite mafigeblich darauf beruht. Eng damit
verkniipft ist die Ermittlung des Gesundheitszustands (engl. state of health, SOH), weil mit
sinkender nutzbarer Kapazitét die Reichweite des Fahrzeugs ebenfalls abnimmt. Nimmt dagegen
die maximal abrufbare Leistung des Batteriesystems ab, muss die Leistungsanforderung des
elektrischen Antriebsstrangs reduziert werden. Dies wird im Englischen als derating bezeichnet
und ist der Fall, wenn sich die Batteriezellen zu stark erhitzen.

Aus der Reihenschaltung von Lithium-Ionen-Zellen in Batteriesystemen resultiert die Notwen-
digkeit einer Balancing-Funktion. Denn da die dem System inhdrenten Zellen beispielsweise
aufgrund von Produktionsschwankungen leichte Unterschiede in ihrem elektrochemischen Verhal-
ten aufweisen, driften die Ladezustédnde trotz der Beaufschlagung mit dem gleichen Strom iiber
langere Zeitraume auseinander. Hierfiir verantwortlich sind Zellparameter wie die Kapazitit,
die Selbstentladerate oder die Coulombsche Effizienz. Auch die dufleren Randbedingungen, wie
beispielsweise die Temperatur, begiinstigen das Auseinanderdriften der Ladezustdnde. Wahrend
bei parallel verschalteten Zellen ein Ladungsausgleich bis zum Erreichen der gleichen Klemmen-
spannung von selbst geschieht, gilt dies fiir serielle Strange nicht. Dies ist insbesondere deswegen
kritisch zu bewerten, weil der Ladevorgang eines Systems bereits dann beendet werden muss,
sobald nur eine Zelle die obere Grenzspannung erreicht. Umgekehrt ist eine weitere Entladung
des Systems nicht mehr méglich, sobald eine Zelle die untere Entladeschlussspannung erreicht. In
der Folge verringern heterogene Ladezustinde die nutzbare Kapazitit des Gesamtsystems. BMSs
umfassen daher bei grofien Batteriesystemen immer Balancing-Systeme, welche die Ladezusténde
der Zellen durch Entladung der Zellen mit dem hochsten Ladezustand (engl. state of charge,
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SOC) (passives Balacing) oder durch Ladungsausgleichsverfahren zwischen den Zellen (aktives
Balancing) angleichen.

Eine weitere wichtige Funktion des BMS von BEVs ist das Thermomanagement, welches den
Betrieb der Lithium-Ionen-Zellen in einem fiir die Leistungsfdhigkeit und Alterung optimalen
Temperaturfenster gewédhrleisten soll. Dieses umfasst den Bereich von circa 20°C bis 40°C, in
welchem Lithium-Ionen-Zellen eine hohe Leistungsfahigkeit aufweisen und Alterungseffekte noch
nicht verstarkt auftreten [33, S. 166]. Das Thermomanagement wird durch die Kommunikation
mit dem Kiihlsystem des Fahrzeugs umgesetzt, wodurch je nach Ausgestaltung desselben ein
Heizen des Batteriesystems oder eine Kithlung angefordert wird.

Das BMS wird durch einen oder mehrere Mikrocontroller realisiert, welche die Uberwachung
jeweils eines Teils der im System enthaltenen Batteriezellen iibernehmen. Die Mikrocontroller
kommunizieren untereinander sowie mit anderen Fahrzeugkomponenten tiber Bus-Systeme. Gén-
gige BMS-Architekturen weisen eine Master-Slave-Topologie auf, wobei das Master-Steuergerit
iibergeordnete Regel-, Uberwachungs- und Kommunikationsaufgaben iibernimmt, wohingegen
die Slave-Steuergerite fiir die Uberwachung einer oder mehrerer Zellen zustindig sind [45, 46].

2.4 Intelligente Batteriesysteme

Schwerpunkt dieser Arbeit wie auch Gegenstand aktueller Forschung sind intelligente Batteriesys-
teme (IBSs), welche sich von den bis hierhin vorgestellten Batteriesystemen in mehrerlei Hinsicht
unterscheiden. Einen umfassenden Uberblick iiber das Forschungsgebiet geben Komsiyska et al.
[18] und Wei et al. [30].

Als ein wesentliches Kennzeichen im Unterschied zu herkbmmlichen Batteriesystemen sind IBSs
mit zellindividueller Sensorik ausgestattet. Neben Messtechnik zur Erfassung von Strom und
Spannung kénnen beispielsweise Zelltemperaturen erfasst und verarbeitet werden. Die Uber-
wachung der Zellspannung ist eine auch in herkémmlichen BMSs umgesetzte Funktion, da die
Einhaltung der Spannungsgrenzen fiir die Betriebssicherheit der Batterie essentiell ist. Aus
messtechnischer Sicht ist die Erfassung der Zellspannung keine Herausforderung. Fiir die Zell-
strom-Messung dahingegen gelten einige Anforderungen. Zunéchst muss der Messbereich den
gesamten zulassigen Strombereich der Batteriezelle abdecken. Insbesondere vor dem Trend, Zellen
mit immer groflerer Kapazitéit einzusetzen, stellt dies hohe Anforderungen an den Sensor. Die
Abtastfrequenz ergibt sich aus der Dynamik des Anregungsstroms ebenso wie aus der Zykluszeit
des BMS. Shunt-Widerstinde zur Strommessung sind weit verbreitet. Sie weisen ein lineares
Verhalten auf und erméglichen so prinzipiell eine akkurate Messung. Allerdings ist zu beachten,
dass der zusatzliche Widerstand im Strompfad die Leistungsfihigkeit des Batteriesystems negativ
beeinflusst. Aulerdem wird eine zusédtzliche Warmequelle im Batteriesystem geschaffen. Daraus
resultiert die Forderung nach einem kleinen Widerstand, weswegen der Spannungsabfall iiber
den Shunt jedoch verstérkt werden muss. Hierdurch resultieren Fehler und Nichtlinearitdten der
Strommessung insgesamt. Eine Alternative bieten Hall-Effekt-basierte Stromsensoren, welche
keinen zusédtzlichen Widerstand im Strompfad verursachen. Diese Sensortechnologie kann jedoch
anfillig sein fiir Storeinfliisse von auflen. Nicht zuletzt spielt auch der Bauraum fiir die Wahl
eines geeigneten Sensors eine wichtige Rolle. Temperatursensoren werden iiblicherweise auf dem
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Gehause der Batteriezelle appliziert. Zwar existieren Forschungsarbeiten zur Integration von Tem-
peratursensoren in die Zelle selbst [47, 48], allerdings verhindern chemische Zersetzungsreaktionen
bisher einen kommerziellen Einsatz [22, 49]. Die Bestimmung der Zellkerntemperatur bleibt damit
eine Herausforderung, da sie erheblich von der messtechnisch erfassbaren Gehdusetemperatur
abweichen kann [50].

Fir die Messdatenerfassung und Signalverarbeitung kénnen intelligente Batteriezellen eine eigene
Recheneinheit ausweisen und bilden auf diese Weise ein selbststéndiges Datenverarbeitungssystem.
Fiir diese Batteriezellen hat sich der englische Begriff smart cell etabliert [51-54]. In einer
dezentralen BMS-Architektur kommunizieren die intelligenten Batteriezellen miteinander und
gegebenenfalls mit einer zentralen Recheneinheit. Bei einer hohen Anzahl an Zellen, aus denen
sich das Batteriesystem zusammensetzt, stellt die Ubertragung der vielen Daten und die hohe
Anzahl an Kommunikationsteilnehmern eine Herausforderung dar.

Ein weiteres Kennzeichen von IBSs ist die Anwendung von Algorithmen und Methoden aus dem
Bereich der kiinstlichen Intelligenz und des maschinellen Lernens. Damit kénnen beispielsweise
Funktionen der Fehlerdiagnose [55, 56], der Impedanzbestimmung [19, 57] oder der Zustands- und
Parameterschiatzung realisiert werden. Letztere ist Teil dieser Arbeit. Die Algorithmen kénnen in
der Recheneinheit der Zelle selbst implementiert werden. Sollten jedoch auch Sensordaten der
anderen Zellen verarbeitet werden, ist eine Implementierung in einem iibergeordneten Steuergerét
sinnvoller.

SchlieBllich werden auch rekonfigurierbare Batteriesysteme (RBSs) als IBSs bezeichnet. Wiahrend
in einem konventionellen Batteriesystem die Topologie des Systems durch die serielle und parallele
Verschaltung der Batteriezellen untereinander fest vorgegeben ist, kann diese in RBSs durch
Schaltelemente wie Leistungshalbleiterschaltern im Betrieb und reversibel verédndert werden [58,
59]. Durch die Integration von Schaltern in den Strompfad des Batteriesystems wird dieses
zum mechatronischen System, welches basierend auf den erfassten Sensordaten und sonstigen
Informationen und entsprechenden Algorithmen Steuer- und Regeleingriffe durchfithren kann. In
RBSs konnen beispielsweise Funktionen zur Fehlerdiagnose [27, 28] oder zum Erreichen einer
Fehlertoleranz genutzt werden, indem als defekt erkannte Batteriezellen aus dem Strompfad
herausgenommen werden. Dies wird auch mit dem englischen Begriff bad block management
bezeichnet. Weiterhin kénnen Schalthandlungen in RBSs eingesetzt werden, um ein Balancing
zwischen den seriell verschalteten Zellen zu realisieren [60-62]. Indem wéhrend eines Ladevorgangs
diejenigen Zellen mit dem héchsten SOC bzw. wiahrend eines Entladevorgangs die Zellen mit
dem niedrigsten SOC aus dem Strompfad genommen werden, gleichen sich die Ladezustédnde der
Zellen untereinander an. Es ist ebenfalls méglich, durch geeignete Regelstrategien die Temperatur-
homogenitédt innerhalb des Batteriesystems zu erhohen und dadurch einer gleichméfigen Alterung
aller Zellen Vorschub zu leisten [63]. Schliefilich kann durch Schaltvorgéinge im hochfrequenten
Bereich zusammen mit einer geeigneten Systemtopologie die Systemspannung derart moduliert
werden, dass die fiir den Betrieb der elektrischen Maschine benétigte Wechselspannung statt
durch die Leistungselektronik durch das IBS selbst erzeugt wird. Das resultierende System wird
als Mehrphasen-Umrichter (engl. multilevel inverter) bezeichnet [64].

Eine Vielzahl von moglichen Schalter-Topologien kann unterschiedliche Arten von RBSs ermdgli-
chen (eine Ubersicht findet sich beispielsweise in [18, 58, 65]). Im Rahmen dieser Arbeit wird eine
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Abbildung 2.4: Schaltbild einer intelligenten Batteriezelle mit Strom- und Spannungsmessung auf
Zellebene sowie Leistungs-Metall-Oxid-Halbleiter-Feldeffekttransistoren (MOSFETS) als Aktiv-Schalter Sa
und Bypass-Schalter Sg.

einfache und weit verbreitete Topologie verwendet, welche in Abb. 2.4 gezeigt ist. Die intelligente
Batteriezelle wird durch zwei Halbleiterschalter zu einer Halbbriicke (vgl. [26]), wobei durch den
Aktiv-Schalter Sa der Stromfluss durch die Zelle geleitet werden kann und der Bypass-Schalter Sp
die Lithium-Ionen-Zelle iiberbriickt. Es ergeben sich vier mégliche Kombinationen fiir die beiden
Schalter, wobei eine davon (beide Schalter geschlossen) vermieden werden muss, da in diesem Fall
die Zelle kurzgeschlossen wiirde. Als verbleibende Zusténde ergeben sich der Aktiv-Zustand (Sa
geschlossen, Sp geofinet), der Ruhezustand (beide Schalter gedfinet) und der iberbriickte Zustand
(Sa geoffnet, Sp geschlossen), welcher im Folgenden auch als Bypass-Zustand bezeichnet wird.
Zu beachten ist, dass in einem Parallelverbund von intelligenten Batteriezellen der iiberbriickte
Zustand einer Zelle neben aktiv geschalteten Zellen ebenfalls nicht erlaubt ist, da auch daraus
ein Kurzschluss resultiert. Ferner fithrt das Schalten in den Ruhezustand von allen Zellen eines
Parallelstrangs dazu, dass der Stromfluss durch das Batteriesystem unterbrochen ist. Schliellich
muss zu jedem Zeitpunkt immer mindestens eine Zelle aktiv sein, um einen Kurzschluss der
Quelle bzw. Last zu verhindern. In Abb. 2.4 sind auch die Sensoren zur Erfassung des Zellstroms
und der Zellspannung dargestellt. Zu beachten ist, dass nur der Stromfluss durch den Aktiv-
Pfad gemessen wird, wohingegen der den Bypass-Pfad durchlaufende Strom unbekannt ist. Die
Zellspannung entspricht immer der Spannung der Lithium-lonen-Zelle selbst, unabhéngig von
den Schalterstellungen.

2.5 Definition wichtiger Begriffe

Die Nennkapazitédt oder nominelle Kapazitit Quenn gibt die Ladungsmenge an, welche der
Batterie in einem vom Hersteller spezifizierten Entladezyklus unter definierten Randbedingungen
entnommen werden kann. Neben der Hohe des Entladestroms, der Entladeschlussspannung und
der Temperatur ist auch der zuvor durchgefithrte Ladevorgang fiir die zu erzielende Kapazitit
mafgeblich. Ublicherweise wird die Kapazitit in der Einheit Amperestunden (Ah) angegeben.
Die Kapazitit neuer Zellen kann oberhalb der Nennkapazitit liegen, weil der Hersteller diese als
untere Grenze der verfligbaren Kapazitit garantiert.

Héaufig wird die Angabe des Stroms, mit dem die Zelle beaufschlagt wird, auf die Nennkapazitat
normiert. Es ergibt sich die C-Rate. Beispielsweise bedeutet die Laderate von 1C, dass eine
Batteriezelle mit der nominellen Kapazitit von 10 Ah mit einem Strom von 10 A geladen wird. In
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dieser Arbeit gilt die Konvention, dass Ladestréme positiv und Entladestrome negativ angegeben
sind.

Die tatséchlich nutzbare Kapazitit () beriicksichtigt die zum aktuellen Zeitpunkt vorherrschen-
den Randbedingungen, insbesondere die Temperatur und den Entladestrom. Je mehr sich die Zelle
erwéarmt, desto geringer werden die der Zelle inhdrenten Widerstédnde, sodass bis zum Erreichen
der Entladeschlussspannung eine grofiere Ladungsmenge der Zelle entnommen werden kann [66].
Bei héheren Stromraten bedingt der Ohmsche Spannungsabsfall ein vorzeitiges Erreichen der
unteren Spannungsgrenze. Auch abhingig von der fortschreitenden Zellalterung der Zelle kann
die Ladungsmenge, welche der Zelle entnommen werden kann, geringer als die Nennkapazitit sein.
Die nutzbare Kapazitdt wird nach dem gleichen Priifablauf wie die Nennkapazitit ermittelt.

Im Datenblatt einer Lithium-Ionen-Zelle ist iiblicherweise die Ladeschlussspannung als die
maximale Spannungsgrenze definiert, bis zu der die Batteriezelle geladen werden darf. Ein
Uberladen kann eine Zellschidigung verursachen und ist unter jeden Umsténden zu vermeiden.
Ebenso wird im Datenblatt die Entladeschlussspannung angegeben, bis zu welcher die Zelle
betrieben werden darf. Diese bestimmt sich durch diejenige Entladung, bei der noch keine
Schadigung des Materials auftritt [36, S. 158].

Der Ladezustand (engl. state of charge, SOC) wird nach (2.2) durch Integration des Zellstroms
bestimmt.

SOC(t) = SOC(t) + % - ft e (7) dr (2.2)

Hierbei ist 7 die Coulombsche Effizienz (auch Coulombscher Wirkungsgrad oder Ladewir-
kungsgrad), welche das Verhéltnis zwischen geladener und bei der Entladung entnommener
Ladungsmenge angibt. Bei Lithium-Ionen-Zellen kann von einer Coulombschen Effizienz von
nahezu 100 % ausgegangen werden. Dies gilt nicht fiir die ersten Ladezyklen (der sogenannten
Formierung), bei welcher sich die Deckschichten auf den Elektroden bilden und freie Lithium-
Ionen gebunden werden. Ublicherweise wird ein Ladezustand von 100 % definiert fiir eine Zelle,
welche nach dem vom Hersteller spezifizierten Ladevorgang bei definierter Umgebungstemperatur
geladen wurde. Da die nutzbare Kapazitit ) im Nenner von (2.2) eine veranderliche Grofe ist,
darf diese aus mathematischer Sicht in (2.2) eigentlich nicht vor das Integral gezogen werden.
Eine Losung hierfiir bietet die Verwendung der Nennkapazitét Qnenn anstelle der Nutzkapazitét.
Allerdings besteht ein Zusammenhang zwischen dem auf die Nutzkapazitidt bezogenen Lade-
zustand und der Leerlaufspannung der Batteriezelle, welche auch angesichts der Zellalterung
nédherungsweise erhalten bleibt. Deswegen ist eine Skalierung des Ladezustands abhéngig von
der fortschreitenden Zellalterung und der damit einhergehenden Kapazitdtsabnahme zu emp-
fehlen. Im Rahmen dieser Arbeit wird fiir die Kapazitit in (2.2) die zu Beginn der Messung
vorliegende nutzbare Kapazitit herangezogen. Uber den Verlauf der Messung wird diese dann
als konstant angenommen, um eine verldssliche Bestimmung des SOCs zu ermoglichen. Da die
Alterung der Zelle ein im Vergleich zur Versuchslédnge sehr langsam ablaufender Prozess ist und
gleichzeitig die Temperatur wahrend der Experimente konstant gehalten wird, ist dies eine giiltige
Vereinfachung.

Als iibliches Ladeverfahren fiir Lithium-Ionen-Zellen kann die Konstantstrom-Konstantspan-
nungs-Ladung (engl. constant current constant voltage, CCCV) angewandt werden, um — unter der
Beriicksichtigung der Umgebungstemperatur — einen Ladezustand von 100 % zu erreichen. Hierbei
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wird die Zelle zunéchst mit einer konstanten Stromrate geladen (engl. constant current, CC),
wobei die Zellspannung ansteigt. Sobald die obere Ladeschlussspannung erreicht ist, beginnt die
Konstantspannungsphase (engl. constant voltage, CV), wihrend derer die Ladespannung konstant
gehalten wird. Dies resultiert in einem anndhernd exponentiellen Absinken des Ladestroms. Der
Ladevorgang wird abgebrochen, sobald der Ladestrom eine definierte Grenze unterschreitet.

Im Betrieb ist eine Batteriezelle verschiedenen Alterungsmechanismen unterworfen. Wéahrend die
kalendarische Alterung ein fortwihrender Prozess ist, welcher abhéngig von den Lagerbedingungen
stattfindet, insbesondere von Temperatur und Ladezustand [67], resultiert die zyklische Alterung
zusétzlich auf dem Ladungsdurchsatz der Zelle [68], sowie der Stromrate [69]. Als physikalische
und chemische Alterungseffekte konnen nach Birkl et al. [70] das Anwachsen oder die Zersetzung
der SEI-Schicht, Kontaktverluste von Teilen des Elektrodenmaterials aufgrund von Partikelbruch,
Dendritenbildung, die Bildung von metallischem Lithium (engl. lithium plating) und Korrosion der
Stromableiter neben anderen genannt werden. Als Folge dieser Alterungsmechanismen schwindet
die Menge an fiir den elektrochemischen Prozess bereitstehendem Lithium oder die verfiigbare
Menge an Elektrodenmaterial verringert sich. In der Folge kénnen zwei dominante Alterungseffekte
beobachtet werden. Zum einen sinkt die nutzbare Kapazitat, zum anderen steigt der Widerstand
der Zelle, wodurch ihre Leistungsfiahigkeit sinkt. Zwischen der initialen Formierung der Zelle
am Lebensdauerbeginn (engl. begin of life, BOL) und ihrem Lebensende (engl. end of life, EOL)
konnen beide Parameter iiber den Gesundheitszustand (engl. state of health, SOH) quantifiziert
werden. Je nachdem, ob der Anwendungsfall der Zelle eine hohe Energiemenge oder eine hohe
Leistungsfiahigkeit erfordert, ist das EOL iiblicherweise definiert als der Zeitpunkt, zu dem sich
entweder die nutzbare Kapazitiat @ auf 80 % der nominellen Kapazitéit reduziert hat, oder zu dem
sich der Innenwiderstand der Zelle Ry verdoppelt hat [71, 72]. Abhéngig von der Belastung kénnen
heutige Batteriezellen mehrere Tausend Zyklen durchlaufen, bis sie das Ende der Lebensdauer
erreichen [33, S. 412].



3 Modellierung von Lithium-lonen-Zellen und
-Batteriesystemen

3.1 Modelle von Batteriezellen und -systemen

Modelle werden in der Ingenieurwissenschaft zur Beschreibung von physikalischen und anderen
Systemen verwendet. Sie beschreiben das Verhalten ihrer Ausgangsgréfien basierend auf einem
oder mehreren Systemeingéngen. Weiterhin ist die Wahl eines spezifischen Modells immer ein
Kompromiss aus der zu erzielenden Genauigkeit und der dafiir notwendigen Komplexitéit. Ein
Modellierungsansatz muss demnach fiir den spezifischen Anwendungsfall gewdhlt werden, um ein
System im Rahmen der Modellgrenzen hinreichend genau zu beschreiben.

Isermann und Minchhof [73, S. 1 f.] unterscheiden grundsétzlich zwischen experimentellen/daten-
getriebenen und physikalischen Modellen. Wahrend erstere basierend auf Messdaten parametriert
werden, welche zuerst aus Experimenten gewonnen werden miissen und kein Wissen iiber den
inneren Aufbau des Systems erlauben (Black-Box-Modell), fufien letztere auf physikalischen
GesetzméfBigkeiten und deren Gleichungen. Weiterhin kann zwischen parametrischen und nicht-
parametrischen Modellen unterschieden werden, abhidngig davon, ob sich das System durch eine
Struktur mit einer endlichen Anzahl an Modellparametern beschreiben lésst [73, S. 13].

3.1.1 Modellierungsansatze fiir Lithium-lonen-Zellen

Fiir die Modellierung des elektrischen Verhaltens von Lithium-Ionen-Zellen im Zeitbereich kann ei-
ne Vielzahl verschiedener Modellarten eingesetzt werden, welche das Spektrum von physikalischen
bis zu experimentellen/datengetriebenen Modellen abdecken, wobei auch Mischformen existieren.
Daneben liefert die elektrochemische Impedanzspektroskopie eine Beschreibung des Systemver-
haltens im Frequenzbereich, wodurch jedoch in erster Linie die héherfrequente Systemdynamik
abgebildet wird [74]. Diese Arbeit beschrénkt sich jedoch auf Modelle im Zeitbereich.

Physikalische oder elektrochemische Modelle beschreiben das Zellverhalten aufgrund
bekannter Gesetzméfigkeiten auf Basis des Aufbaus der Batterie und der in ihr enthaltenen
Stoffe. Eine Ubersicht physikalischer Modelle von Lithium-Ionen-Zellen geben Santhanagopalan
et al. [75]. Diese Art der Modelle kann zwar eine sehr hohe Genauigkeit erreichen, allerdings
ist die Anzahl der bendtigten Parameter sehr grofl. In der Folge gestaltet sich die Bestimmung
der Modellparameter sehr aufwindig und kann sogar ein Hinderungsgrund fiir den Einsatz
physikalischer Modelle sein, weil diese Parameter fiir eine spezifische Zelle gar nicht zu ermitteln
sind. Dariiber hinaus sind diese Modelle in aller Regel nicht echtzeitfihig, auch wenn Ansétze
dazu in der Literatur existieren [76-80]. Als populédre physikalische Modelle der Lithium-Ionen-
Zelle sind das Pseudo-Two-Dimensional-Modell (P2D-Modell) [81, 82] und das Single-Particle-
Model (SPM) [78, 83] bekannt. In ersterem wird die pordse Struktur der Aktivmaterialien durch
kugelformige Partikel des Aktivmaterials modelliert, die durch den Elektrolyten umgeben sind.
In letzterem werden die Elektroden durch jeweils ein kugelférmiges Partikel substituiert. Weitere
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Vereinfachungen sind die Vernachlassigung von Konzentrationsunterschieden des Elektrolyten
zwischen Kathode und Anode sowie jedweder Nebenreaktionen der Zellchemie. Damit verringert
sich die Komplexitit des Modells in gleichem Mafle wie dessen Genauigkeit, da insbesondere bei
hohen Stromraten der Einfluss des Konzentrationsunterschieds der Lithium-Ionen innerhalb der
Elektroden nicht abgebildet wird [75].

Wird das Modellverhalten von empirischen oder stochastischen Gleichungen beschrieben, spricht
man von empirischen Modellen. Diese Gleichungen kénnen auf physikalischen Gesetzmé-
Bigkeiten beruhen und werden auf der Basis von Messdaten aus Versuchen und Experimenten
parametriert. Beispiele fiir empirische Modelle sind das Shepard-Modell oder das Nernst-Modell,
welche die Ausgangsspannung als Summe einer Gleichspannung, dem Spannungsabfall an einem
Innenwiderstand und weiteren vom Ladezustand abhéngigen Funktionen abbilden [84]. Empirische
Modelle kénnen sehr effizient sein, beschrianken sich aber auf den spezifischen Anwendungsbereich,
fir den sie ausgelegt sind, um beispielsweise Alterungseffekte zu pradizieren [85]. Die Genauigkeit
dieser Modelle ist durch die haufig zugrunde liegenden einfachen Gleichungen begrenzt.

Stehen ausreichend Trainingsdaten zur Verfligung, kénnen die Zusammenhénge zwischen System-
eingang und -ausgang durch datengetriebene Modelle beschrieben werden. Diese Black-Box-
Modelle beruhen beispielsweise auf nichtparametrischen Modellen wie kiinstlichen neuronalen
Netzen [12, 86-88] oder Support-Vector-Machines [13]. Wahrend datengetriebene Modelle sehr
effizient betrieben werden konnen, ist deren Training héufig sehr aufwendig. Die erzielbare
Genauigkeit hangt hierbei von der Qualitdt der Trainingsdaten ab und sollte den gesamten
moglichen Betriebsbereich des Modells umfassen, da die Extrapolation des Modellverhaltens auf
nicht trainierte Arbeitspunkte meist sehr schlecht funktioniert. Weiterhin besteht die Gefahr
einer Uberanpassung, d.h. das Modell ist zu sehr auf die Trainingsdaten angepasst, worunter die
Generalisierungsféhigkeit des Modells leidet [89, S. 22].

Als de-facto-Standard fiir die echtzeitfdhige Modellierung von Lithium-Ionen-Zellen in BMSs
haben sich Ersatzschaltbildmodelle (engl. equivalent circuit models, ECMs) etabliert. Das dyna-
mische Verhalten der Zellspannung bilden ECMs durch einen elektrischen Schaltkreis ab, welcher
Spannungsquellen, Widerstdnde, Induktionen und Kapazitdten beinhalten kann. Dadurch ldsst
sich das elektrische Verhalten der Batteriezelle durch wenige Modellparameter beschreiben. Die
Parameter der elektrischen Bauteile kénnen abhéngig vom Ladezustand, der Temperatur oder
dem SOH variieren. Einen Uberblick iiber ECMs fiir die Modellierung von Lithium-Ionen-Zellen
findet sich in [90-93]. In Abb. 3.1 sind typische Komponenten dargestellt, aus denen sich ECMs
zusammensetzen. Beispielsweise besteht das Rint-Modell aus (a) einer Spannungsquelle und (b)
einem Ohmschen Widerstand, wobei beide Gréfien vom SOC, SOH und der Temperatur abhéngig
sind [90]. Ein stromrichtungsabhéngiger Innenwiderstand fiir das Batteriemodell kann, wie in (c)
gezeigt, durch ideale Dioden modelliert werden. Das Thevenin-Modell setzt sich neben (a) der
Spannungsquelle aus (b) einem Ohmschen Widerstand und (e) aus einem RC-Element zusammen,
welches das transiente Verhalten der Zellspannung wéhrend einer Strombelastung abbildet [94].
Ergénzt man das Thevenin-Modell um (d) eine zusétzliche Kapazitét vor dem RC-Glied, welche
die Anderung der Leerlaufspannung wihrend des Ladevorgangs beschreibt, ergibt sich das PNGV-
Modell (Partnership for New Generation of Vehicles). Dahingegen entsteht das Dual-Polarization-
Modell (DP-Modell) durch eine Erweiterung des Thevenin-Modells um ein weiteres RC-Glied. Die
iiber den beiden RC-Gliedern abfallenden Spannungen werden in der Literatur hiufig gewissen
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Abbildung 3.1: Ersatzschaltbildmodelle werden zusammengesetzt aus (a) einer ladezustandsabhéngigen
Gleichspannungsquelle, (b) einem Ohmschen Innenwiderstand oder (c¢) einem stromrichtungsabhingigen
Innenwiderstand, (d) dem PNGV-Modell oder (e) einer beliebigen Anzahl von RC-Gliedern. Alle Modell-
parameter sind auch temperaturabhéingig.

dynamischen physikalischen Effekten zugeordnet, z. B. dem Ladungsdurchtrittswiderstand der
Lithium-Ionen durch die Passivierungsschicht auf den Elektroden, der Festkorperdiffusion oder
der Doppelschichtkapazitéat [40, 92, 95]. Weiter verbreitet ist jedoch der Ansatz, das ECM als
empirisches Modell aufzufassen und die Parameter der elektrischen Komponenten basierend auf
Trainingsdaten zu bestimmen (siehe Kapitel 3.2). Aufbauend auf dem DP-Modell kann die Anzahl
der RC-Glieder Nrc beliebig erweitert werden. Mit dem Fokus auf die Ladezustandsschéitzung
kommen Wang et al. [96] zu der Erkenntnis, dass eine Korrelation zwischen der Modellgenauigkeit
und den Schétzergebnissen besteht. Je besser das Modell ist, desto geringer sind die Schétzfehler
eines auf diesem Modell beruhenden Filters. Andererseits zeigen Untersuchungen jedoch, dass
fiir NMC-Zellen zwei RC-Glieder einen guten Kompromiss zwischen der Modellgiite und dem
Parametrierungsaufwand darstellen [94, 97-99]. Zu diesem Ergebnis kommen auch Hu et al. [100],
welche die Modellparameter als ladezustands- und temperaturabhéingige Gréflen annehmen. Im
folgenden Abschnitt wird das im Rahmen dieser Arbeit verwendete Ersatzschaltbild genauer
vorgestellt.

3.1.2 Elektrisches Ersatzschaltbildmodell der Lithium-lonen-Zelle

Die Leerlaufspannung einer Lithium-Ionen-Zelle wird im Ersatzschaltbild durch eine Gleichspan-
nungsquelle repréisentiert, deren Spannung uoc abhéngig vom SOC und der Zelltemperatur T
variiert. Der Zusammenhang ist nichtlinear und wird in der Literatur durch analytische Funktionen
(z.B. Polynome [101, 102] oder Splines [103]), ANNs [104] oder Look-up-Tabellen abgebildet [105].
Die Funktion der ladezustandsabhingigen Leerlaufspannung wird auch als OCV-Kurve bezeich-
net. Die Anderung der Leerlaufspannung ist bei niedrigen und hohen Ladezustinden grofer,
wohingegen sie sich — abhéngig von der Zellchemie — bei mittleren SOCs geringer dndert. Aus (2.2)
kann die Differentialgleichung fiir die stromabhingige Anderung des SOCs hergeleitet werden:

3 - izelle
SOC=——"—"—. 3.1
3600 - @ (3.1)
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Der Faktor 3600 beriicksichtigt die Konvention, die Kapazitiat in Amperestunden anzugeben,
wohingegen die Zeit in Sekunden gemessen wird. Der Coulombsche Wirkungsgrad n wird als
100 % angenommen. Da die nutzbare Kapazitidt @@ mit zunehmender Alterung sinkt, ist der
Ladezustand eine vom SOH abhéngige Grofle. Unter der Annahme, dass die Alterung iiber die
Kapazitatsabnahme in erster Linie eine Stauchung der OCV-Kurve verursacht [106], ist dann
auch die Leerlaufspannung vom SOH abhéngig.

Die Zellspannung reagiert auf eine Strombelastung der Zelle mit einer unstetigen Spannungs-
dnderung gemafl dem Ohmschen Gesetz und wird durch Ry im Ersatzschaltbild représentiert.
Mit hoéheren Temperaturen steigt die Reaktionsrate der elektrochemischen Prozesse geméafl der
Arrhenius-Gleichung. Weiterhin erhoht sich die Ionen-Leitfdhigkeit der Elektroden und des
Elektrolyten. Dadurch sinkt der Innenwiderstand der Lithium-Ionen-Zellen [107]. Weiterhin
ist Rg auch ladezustandsabhéngig, weil sich die Ausdehnung der Elektroden abhéngig von ihrem
Lithiierungsgrad dndert. Beim Ladevorgang dehnt sich die Anode durch die Interkalation von
Lithium aus [108]. Dadurch erhéht sich bei einer zylindrischen oder prismatischen Lithium-Ionen-
Zelle mit fester Dimension der mechanische Druck der Elektroden, der Stromableiter und des
Separators zueinander, wodurch die Ubergangswiderstinde sinken und die Leitfihigkeit steigt.
Dies resultiert in einem geringeren Innenwiderstand. Auch eine fortschreitende Alterung wird
in Ry sichtbar, da die SEI-Schicht, welche die Anode bedeckt, typischerweise iiber die Batterie-
Lebensdauer anwéchst [70]. Dadurch erhoht sich deren Durchtrittswiderstand, was sich in einer
Erhohung des Innenwiderstands niederschliagt. Allerdings beobachten Li et al. [109] in ihren
Untersuchungen eine Abnahme des Ohmschen Widerstands mit steigender Zahl an Lastzyklen.
Sie fiihren dies darauf zuriick, dass bei Formierung der SEI-Schicht die Li*-Konzentration im
Elektrolyten steigt, was zu einem verringerten Widerstand fithrt. Diese Beobachtungen stehen
aber beispielsweise den Resultaten anderer Veroffentlichungen entgegen [110-112], welche einen
Anstieg des Innenwiderstands messen. Weiterhin kann auch die mechanische Verspannung und
die ladezustandsabhéngige Verpressung der Zelle den Innenwiderstand beeinflussen [113, S. 10].

Die dynamische Spannungsantwort einer Lithium-Ionen-Zelle auf einen Entlade-Strompuls zeigt
Abb. 3.2. Der Zusammenhang der Systemantwort mit den einzelnen Bauteilen des ECMs ist
ebenfalls dargestellt. Ausgehend von der Leerlaufspannung ldsst sich der Ohmsche Spannungsabfall
zum Zeitpunkt ¢; beobachten, zu welchem die Zelle mit dem Entladestrom i, beaufschlagt
wird. Dieser ist durch Ry modelliert. Anschliefend sinkt die Zellspannung weiter ab, was sich
auf mehrere tiberlagernde Effekte zuriickfiihren ldsst. Zum einen sinkt upc durch die Entladung
der Zelle, zum anderen dndern sich die Polarisationsspannungen u; und ug, welche durch die
RC-Glieder im Ersatzschaltbild modelliert werden. Endet der Strompuls zum Zeitpunkt to, ist
der Spannungsverlauf bis auf die Verdnderung von upc umgekehrt. Der unmittelbare Anstieg
der Zellspannung ist auf den Ohmschen Widerstand Ry zuriickzufithren. Anschlieend néhert sie
sich mit der Entladung der RC-Glieder wieder der Leerlaufspannung an, welche aufgrund des
geringeren SOCs unterhalb der urspriinglichen Ruhespannung liegt.

Als Differentialgleichung fiir das j-te RC-Glied ldsst sich

Izelle Usj Igelle * Rj Uy
Uj = - = - (3.2)
C;  R;C Tj Tj
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Abbildung 3.2: Spannungsantwort einer Batteriezelle auf einen Strompuls und korrespondierende
Komponenten des Ersatzschaltbildmodells.

ansetzen, wobei sich die alternative Notation durch die Substitution 7; = R; - C; mit der Zeitkon-
stante des RC-Glieds ergibt. Auch die Parameter der RC-Glieder kénnen temperaturabhéngig
sein, weil sich die zugrundeliegenden elektrochemischen Effekte geméfl der Arrhenius-Gleichung
verdndern. Ebenso kann eine Abhéngigkeit vom SOH angenommen werden. Die resultierende
Zellspannung ergibt sich als Summe der Leerlaufspannung mit den Polarisationsspannungen der
RC-Glieder und dem Ohmschen Spannungsabfall am Innenwiderstand zu

Nrc
Ugelle = UOC + Z uj + RO *lzelle- (33)
j=1

Die mathematischen Zusammenhénge des dynamischen Systemverhaltens des ECMs aus (3.1),
(3.2) und (3.3) lassen sich in einer fiir die Zustandsschatzung vorteilhaften Art und Weise im
Zustandsraum darstellen. Mit der Wahl des Zustandsvektors

x=[SOC u; us]* (3.4)
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Abbildung 3.3: Quotient aus Leerlaufspannung und Ladezustand.

ergibt sich ein lineares System der Dimension n = 3 mit p = 1 Eingdngen und ¢ = 1 Ausgéngen,
welches als Single-Input-Single-Output-System (SISO-System) bezeichnet wird zu

sefe 0 0 0 socC 6000
W | = el w o |+ & aelle (3.5a)
i 0 0 -z ]l w & 1
i & IR
soc
Ugelle = [ w00 1 1 ] uy +§9@,H_e/a (3.5b)
Y U9 v ou

wobei das System durch die Matrix ® ¢ R"*"  die Vektoren I' e R™"*? und H € R?*" sowie den
Skalar ¥ € R9*? beschrieben wird. Zur Verdeutlichung sind Vektoren und Matrizen in dieser
Arbeit fett gedruckt, um sie von skalaren Gréflen zu unterscheiden. Weiterhin wurde aus Griinden
der Ubersichtlichkeit auf die explizite Darstellung der Abhéngigkeiten der Modellparameter vom
SOC, der Temperatur 7' und dem SOH verzichtet. Ausgenommen hiervon ist die Leerlaufspannung,
da deren SOC-Abhéngigkeit am stéirksten ausgeprigt ist und in keiner Vereinfachung des Modells
vernachléssigt werden kann. Um die Nichtlinearitat der OCV-Funktion zu beriicksichtigen, ohne
die wiinschenswerte Eigenschaft der Linearitat fir das Modell nach (3.5) zu verlieren, enthélt
das erste Element des Ausgangsvektors H den Faktor ﬁ, der sich nach der Multiplikation
Hx mit dem SOC herauskiirzt. Eine Alternative bote die Wahl von ugc anstelle vom SOC als
Zustandsgrofie [114]. In Abb. 3.3 ist der Verlauf von 2% in Abhéngigkeit von SOC fiir eine

SOC
Batteriezelle bei 25 °C dargestellt. Wie im Diagramm zu erkennen ist, wird der Wert fiir SOC — 0

beliebig grofl. Die Batteriezellen in heutigen Elektrofahrzeugen werden jedoch nie vollstédndig
entladen, sondern nur in einem SOC-Fenster betrieben. Daher sind keine Ladezustédnde unter
10% zu erwarten. Damit bleibt der Wert deutlich unter 1V /% und es sind fiir die Modellierung
des Systems mit den Zustandsgleichungen keine numerischen Probleme zu erwarten.

Fir die Implementierung des Modells in Recheneinheiten wie Mikrocontrollern und Steuergeréten
ist eine Diskretisierung der Modellgleichungen mit der dquidistanten Schrittweite #; vorteilhaft.
Unter der Annahme, dass der Systemeingang u fiir die Dauer einer Iteration konstant sei,
was durch ein Halteglied in digitalen Regelsystemen realisiert werden kann, lassen sich die
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Differentialgleichungen 16sen und es ergibt sich das diskrete System im Zustandsraum mit der
Systemmatrix A € R"*", dem Eingangsvektor B € R"*?, dem Ausgangsvektor C € R?*" und
dem Durchgriff D e R?* 4. Im Rahmen dieser Arbeit werden zeitkontinuierliche Gréfien durch
runde Klammern als beispielsweise x(t) notiert. Dahingegen wird fiir zeitdiskrete Grofien x(k - )
die Index-Schreibweise x; verwendet und es ergibt sich

1 ofs 0 e .
Tp1=| 0 e TCy 0 T+ | Ri(1-e Bi0r) |igeler (3.6a)
0 0 ema Ro(1-e ®em) | ar
A B
Ugelle k = [ %&ck) 11 ]ivk + Ry igelie, - (3.6b)
= - =

Als niitzliche Modellgréfie wird an dieser Stelle die Spannung uy; eingefiihrt

Ngrc
Uy = UoC + Z u;j = Cex, (3.7)
j=1

welche der Summe von upc mit den Polarisationsspannungen entspricht. Die Bestimmung der
Modellparameter fiir einen bestimmten Zelltyp oder eine spezielle Zelle erfolgt durch Versuche,
welche auch als Charakterisierungsversuche bezeichnet werden. Die Bestimmung der Parameter
von den in dieser Arbeit verwendeten Zellen erfolgt in Kapitel 3.2.

3.1.3 Modellierung von Batteriesystemen

Batteriesysteme als Energiespeicher fiir Traktionsantriebe in Elektrofahrzeugen bestehen im-
mer aus dem Zusammenschluss von Zellen in seriellen Strangen und parallelen Zellverbiinden.
Daraus ergibt sich der Bedarf an Systemmodellen, welche ein Zusammenschluss der im vorheri-
gen Abschnitt vorgestellten Zellmodelle sind. Allgemein gilt die vereinfachende Annahme: Die
Systemspannung ist die Summe der Spannungen der seriell verschalteten Striange. Innerhalb
eines Parallelstrangs ist die Zellspannung der Batteriezellen identisch. Kontaktwiderstdnde zwi-
schen den Zellen werden demnach vernachléssigt. Wahrend die Summe der Stréome zwischen
den seriellen Striangen immer gleich dem Gesamtstrom sein muss, teilt sich dieser innerhalb
eines Parallelverbunds zwischen den Zellen auf. Abhéngig von der Homogenitét der in diesem
Verbund enthaltenen Lithium-Ionen-Zellen, kann das Verhéltnis der Stréome zueinander sehr
unterschiedlich ausfallen. Insbesondere fiir die modellbasierte Sensordatenfusion, welche in Kapi-
tel 6 vorgestellt wird, ist die Modellierung der Stromaufteilung innerhalb des Batteriesystems
eine wichtige Grundlage.

Die Stromaufteilung innerhalb parallelgeschalteter Batteriezellen ist in den vergangenen Jahren
eine Forschungsfrage von groflem Interesse. Eine frithe Untersuchung stammt von Fouchard und
Taylor [115], die Batteriepacks in verschiedenen Topologien untersucht haben. Die Autoren stellen
aufgrund der Ausgleichsstrome zwischen parallelen Zellstrangen eine reduzierte Lebensdauer
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Abbildung 3.4: Ersatzschaltbild eines Batteriesystems in 2s3p-Topologie mit den Maschen I bis IV und
den Knoten A und B geméafl der Kirchhoffschen Gesetze.
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eines Batteriesystems gegentiber rein seriellen Topologien fest. Zhang et al. [116] validieren
durch Experimente ihre Simulationen der Stromaufteilung, wobei unterschiedliche Spannungen,
Strome, Zellkapazitdten und -widerstédnde beriicksichtigt werden. Grundlage sind ECMs der
Batteriezellen. Haufig werden die Batteriemodelle stark vereinfacht, indem beispielsweise einfache
Rint-Modelle genutzt werden. Dadurch ldsst sich die Stromaufteilung zumindest fiir eine kleine
Anzahl paralleler Zellen analytisch berechnen [117-121]. Alternativ dazu 16sen Dubarry et al. [122]
ein lineares Gleichungssystem, um fiir jeden Zeitpunkt aus der Differenz der Leerlaufspannungen
der Zellen einen Zellstrom zu ermitteln, welche iiber den Spannungsabfall am Innenwiderstand
diese Spannungsdifferenz kompensiert. Brand et al. [117] legen den Fokus ihrer Arbeit auf einen
aufwiandigen Messaufbau, mit dem die Stromaufteilung zwischen zwei parallelen Batteriezellen
gemessen werden kann. Bruen et al. [123] beriicksichtigen auch die Kontakt- und Stromschie-
nenwiderstande fiir die Modellierung der Stromaufteilung. Allerdings unterscheidet sich die von
ihnen genutzte Leiter-Verschaltung der Zellen, bei welcher der Abgriff der Systemspannung an
den Polen einer Zelle stattfindet, von der im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Konfiguration

(vgl. Abb. 3.4).

Grundsétzlich ist das Ergebnis der vorgestellten Untersuchungen, dass ein einfacher Zusam-
menhang zwischen den Zellparametern und den daraus resultierenden Strémen nicht gefunden
werden kann. Wéahrend zunéchst das Verhéltnis der Innenwidersténde fiir die Stromaufteilung
mafgeblich ist, werden mit fortlaufender Entladung die Zellkapazititen dominant, weil die schnel-
lere Entladung zu einem stérkeren Abfall der Leerlaufspannung fiihrt, wodurch der betreffende
Zellstrom sinkt [117]. Insgesamt variiert der Verlauf der Zellstrome aber iiber der Zeit und ist
— nicht zuletzt aufgrund des nichtlinearen Verlaufs der Leerlaufspannung abhingig vom SOC —
nur schwer zu pradizieren [124]. Entladen sich die Batteriezellen im Parallelverbund aufgrund
ihrer Parameter-Heterogenitéat unterschiedlich schnell, kommt es am Ende von Entladephasen
zu Ausgleichsstromen zwischen den Zellen, bei denen sich die Ladezustédnde wieder aneinander
angleichen, bis die Klemmenspannungen identisch sind. Wie Chang et al. [120] feststellen, sind
diese Ausgleichsstrome weniger dynamisch, wenn die OCV-Kurve einen flachen Verlauf hat, wie
es fiir LFP-Kathoden der Fall ist.
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Am weitesten verbreitet ist die Modellierung der Stromaufteilung iiber ein ECM des Batterie-
systems, welches numerisch gelost wird [114, 123, 125-129]. Im Folgenden wird eine Vektor-
Matrix-basierte Berechnungsmethode fiir die Zellstréme innerhalb eines Batteriesystems vor-
gestellt [114, 129, 130]. Zur Veranschaulichung beziehen sich die folgenden Berechnungen auf
ein exemplarisches Batteriesystem mit 3s2p-Topologie, wie es in Abb. 3.4 dargestellt ist. Ei-
ne Ubertragung auf beliebige Systemtopologien ist ohne weiteres moglich. In der Abbildung
wurde aus Griinden der Ubersichtlichkeit nur ein RC-Glied des Zellmodells dargestellt. Weitere
Vereinfachungen des System-Ersatzschaltbildes betreffen zusdtzliche Widerstdnde, welche sich
aus dem konstruktiven Aufbau eines Batteriesystems ergeben. Nach Schmid et al. [130] sind
dies die Kontaktwiderstinde am positiven und negativen Terminal der Batteriezelle, sowie die
Leitungswiderstédnde der Stromschienen, mit welchen die Zellen miteinander verbunden werden.
Wihrend die Kontaktwiderstande ohne Wechselwirkungen dem Zellinnenwiderstand zugerechnet
werden konnen und dies auch bei der vorgestellten Zellcharakterisierung in Kapitel 3.2 getan
wird, sind die Stromschienenwidersténde aufgrund ihrer kleinen Werte vernachléssigbar. Eine
Worst-Case-Abschitzung basierend auf den verwendeten Kupfer-Stromschienen ergibt einen
Leitungswiderstand von unter 50 uf2 fiir die Stromschiene zwischen zwei Zellen (siehe Abb. B.4
in Anhang B). Fiir die Kontaktwiderstande gehen Baumann et al. [131] von einem Wert von
circa 150 uf2 bis 200 pf2 aus.

Gemaéf den Kirchhoffschen Gesetzen kénnen pro Parallelstrang P —1 Maschengleichungen aufge-
stellt werden, sowie eine Knotengleichung:

0=uspr1 —usp+ (Rope1 — Rop) - tzene flirpe{l,...,P-1}, (3.82)

P
0 = lges = Y izellep- (3.8b)
p=1

In (3.8) wie auch im Folgenden bezeichnet der zweite Index der Variablen die Zellnummer,
auf die sich die Grofle bezieht. Der den Parallelstrang durchflieBende Strom entspricht dem
Gesamtstrom des Batteriesystems iges und ist fiir jeden seriell verschalteten Parallelstrang gleich
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grof3. Dann lassen sich fiir das eingangs betrachtete 2s3p-System aus Abb. 3.4 alle Maschen- und
Knotengleichungen aus (3.8) in Matrix-Vektor-Schreibweise wie folgt anordnen [114]

-1 1 0 0 0 0 Uz’l-
0 -1 1 0 0 0 UE,Z
0 0 0 0 0 0f|usns
0= T+
0 0 0 -1 1 0||ugy
0 0 0 0 -1 1||lugs
[0 0 0 0 0 O]lusel
———
¢ us
——RO,I Ro,g 0 0 0 0 ] —izelle,l- [0 ]
0 —R072 Rojg 0 0 0 izelle,2 0
1 1 1 0 0 0 ) -1
?zelle,S + igesa (39)
0 0 0 —R074 RO,5 0 Lzelle,4 0
0 0 0 0 —RO,S RO,G Z'zelle,5 0
| 0 0 0 1 1 1 | _izelle,G_ __1_
——— N—\—
R izcllc S

wobei @ € RZ*Z und R € RZ*Z Blockdiagonalmatrizen sind und sich jeder der P x P-Blocke auf
einen der § Parallelverbiinde bezieht. Durch einige einfache Umformungen ergibt sich mit

izelle = _%_1 (QUE + giges) (310)

ein kompakter Ausdruck zur Berechnung des Vektors der Zellstrome 4,0 basierend auf dem
Gesamtstrom, den in wy enthaltenen Zustdnden der Zellen und den Zellmodellparametern in R
und uy.

Anhand einer Simulation eines kleinen Batteriesystems bestehend aus drei parallelen Zellen soll
die Stromverteilung wihrend einer Konstant-Entladung verdeutlicht und die Wirksamkeit der
Modellierung gezeigt werden. Der Entladestrom hat wiahrend der gesamten Simulationsdauer von
500s einen Betrag von 45 A. Der initiale SOC betragt fiir alle drei Zellen 100 %. Um den Einfluss
der Zellparameter auf die Stromverteilung zu visualisieren, weichen die nutzbare Kapazitit und
der Innenwiderstand der Zellen leicht voneinander ab: Wahrend Zelle 1 eine Kapazitdt von
2500 mAh bei einem Innenwiderstand von 25 m{2 aufweist, ist die Kapazitit bei Zelle 2 mit
2600mAh etwas grofler. Der Innenwiderstand ist ebenfalls um 1m) erhéht. Die Zelle 3 hat
dagegen eine verminderte nutzbare Kapazitdt von 2300 mAh und der Innenwiderstand betragt
nur 23mf). Den simulierten Verlauf der Zellstrome und -spannungen, sowie die Ladezustdnde
der Zellen zeigt Abb. 3.5. Wahrend die Klemmenspannungen der Batteriezellen aufgrund der
Parallelschaltung iiber den Verlauf identisch sind, zeigen die Stréme ein deutlich komplexeres
Verhalten. Zunéchst tragt Zelle 3, welche den geringsten Innenwiderstand aufweist, die grofite
Stromlast. Zelle 2 dagegen ist aufgrund des héchsten Innenwiderstands zunéchst am wenigsten
belastet. Durch diese ungleiche Strombelastung driften jedoch auch die Ladezustinde der Zellen
auseinander. Da Zelle 3 die geringste Kapazitit aufweist, sinkt deren SOC am schnellsten, was
sich in einer schneller fallenden Leerlaufspannung niederschliagt. Aufgrund dieses Effekts kehrt
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Abbildung 3.5: Modellierung einer Konstantstrom-Entladung (-45 A) eines 1s3p-Systems mit variierenden
Zellparametern.

sich die Stromverteilung allmdhlich um und die Zelle mit der hochsten Kapazitéat — Zelle 2 —
muss den Hauptteil der Stromlast tragen. Durch den nichtlinearen Verlauf der Leerlaufspannung
schwankt die Verteilung der Strome auf wenig intuitive Weise.

3.1.4 Einfluss von Parametervariationen

Abhéngig davon, wie inhomogen die Parameter der in einem Batteriesystem verbauten Lithium-
Tonen-Zellen sind, steigen die Ausgleichsstrome zwischen parallel geschalteten Zellen. Weiter-
hin divergieren mit der Zeit auch die Ladezustdnde serieller Strédnge, was hiufiges Balancing
notwendig macht. Beide Effekte konnen dazu fithren, dass das Batteriesystem weniger effizi-
ent betrieben werden kann und die zyklische Alterung beschleunigt wird [131]. Um moglichst
homogene Batteriesysteme zu erhalten, werden bei der Herstellung die Einzelzellen vor dem
Verbau charakterisiert und entsprechend der Ergebnisse sortiert (engl. cell matching). Es werden
beispielsweise Zellen mit dhnlichen Innenwiderstédnden [132], Kapazitaten [14] oder basierend auf
dem Produkt @ - Ry [120] miteinander verbaut.

Inwiefern die Parameter von Lithium-Ionen-Zellen innerhalb einer Charge oder eines Systems
variieren, wird in einer relevanten Zahl von experimentellen Arbeiten untersucht. Eine umfassende
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Zusammenfassung stammt von Rumpf et al. [133]. Entscheidend fiir die Stromaufteilung ist in
erster Linie die Streuung der nutzbaren Zellkapazitit @ und des Innenwiderstands Ry [130],
auf welche sich auch der folgende Abschnitt beschriankt. Als statistische Kenngroflen fiir die
Parameterverteilung innerhalb einer untersuchten Menge N werden in der Regel der Mittelwert u
und die Standardabweichung ¢ herangezogen:

1 N
PRRENS P (3.11a)

1 N
Oy = \} N1 Z(m — g )2 (3.11Db)

Wird die Standardabweichung auf den Mittelwert normiert, ergibt sich der Koeffizient der
Parameterstreuung
Oz

Kp = —2, (3.12)

welcher im Folgenden aus Griinden der Vergleichbarkeit genutzt wird.

In Tabelle 3.1 sind Arbeiten der letzten Jahre aufgefiihrt, in denen die Parametervariation
von Lithium-Ionen-Zellen systematisch untersucht wurde. Die Menge der vermessenen Zellen
variiert hierbei zwischen 24 [134] und 20000 [16]. Meist wurde die Variation der Kapazitat und
des Innenwiderstands innerhalb der Menge an Zellen im Neuzustand (BOL) untersucht, einige
Arbeiten beinhalten jedoch auch Alterungsversuche, bei denen die Zellen entweder einzeln [14,
133, 134] oder im System verbaut [14, 135] zyklisiert wurden, bis das Lebensende (EOL) der
Zellen erreicht wurde. Auch die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Lithium-Ionen-Zellen
weisen eine Parametervariation auf (siehe auch Kapitel 3.2). Wie der Tabelle entnommen werden
kann liegt diese im Rahmen der aus der Literatur entnommenen Werte.

Schmid et al. [130] nehmen fiir die Simulation grofiler Batteriesysteme eine Normalverteilung
fiir die Streuung der Kapazititen und Innenwiderstdnde der Zellen an. Sie legen dabei die
Parameterstreuung aus der Literatur zugrunde. Ein dhnliches Vorgehen wird in Kapitel 6.3.4.2
verfolgt, wenn Simulationen eines gealterten Moduls durchgefiihrt werden. Soll eine Modellierung
realer Batteriesysteme anhand damit durchgefiihrter Experimente validiert werden, miissen jedoch
die tatsédchlichen, individuellen Parameter jeder Zelle ermittelt werden. Abhéngig von der Anzahl
an Zellen und dem damit einhergehenden Messaufwand ist es ein plausibles Vorgehen, ausgehend
von einem generischen Zellmodell nur die individuellen Innenwiderstdnde und Kapazitiaten
zu vermessen und fiir die Modellierung zu verwenden [63]. Fiir die im Rahmen dieser Arbeit
gefiihrten Validierungen anhand von Experimenten wird jedoch jede einzelne Batteriezelle
charakterisiert. Dies umfasst den Innenwiderstand und die nutzbare Kapazitdt ebenso wie
den Verlauf der ladezustandsabhéngigen Leerlaufspannung und das dynamische Zellverhalten
durch die Parametrierung der RC-Glieder des ECMs. Die Charakterisierung wird in Kapitel 3.2
vorgestellt.
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Tabelle 3.1: Ubersicht iiber experimentelle Untersuchungen zur Parametervariation von Lithium-Ionen-
Zellen. Die mit * bezeichneten Werte sind fiir die Simulationen (siehe Kapitel 6.3.4.2) frei gewéhlt.

Quelle Kapazitét Innenwiderstand Anzahl Zelltyp
KQ,BOL KQ,EOL KRg,BOL KRo,EOL

[136] 1,9% 100 LCO (300mAh)
[16] 1,3% 5,8% 20000 LFP (4400 mAh)
[137] 19,5 % 96 LFP (>70Ah)
[138] 1,0% 0,3 % 48 NMC (2050mAh)
[132] 0,6 % 4.1 % 48 NMC (2050 mAh)
[135] 08% 1,6%/2,3% 1,9% 2,6%/3,2% 2392 NMC (1950 mAh)
[139] 1,0% 7739 NMC (5300mAh)
[117] 0,7% 1,8% 172 NMC (1950 mAh)
[14] 02% 24%/2,5% 0,7% 2,8%/13,2% 250 NCA (2800mAh)

[133)  03% 04%/05%  07% 14%/12% 1100 LFP (3000mAh)
[131]  04% 0,9% 164 NCA (2900 mAh)
(134  02% 0,4% 0,7% 0,8% 24 NMC

hier:  02%  2,0%* 25%  20,0%* 12 NMC

3500 mAh)
2500 mAh)

(
(

3.1.5 Modellierung von rekonfigurierbaren Batteriesystemen

Waéhrend sich die Modellierung in den vorherigen Abschnitten auf herkémmliche Batteriesysteme
bezog, soll nun die Rekonfigurierbarkeit von IBSs Beriicksichtigung finden. Geméafl dem fiir
diese Arbeit verwendeten System kommt die in Kapitel 2.4 vorgestellte Schalttopologie mit
zwei Schaltern pro intelligenter Batteriezelle zur Anwendung. Es ergibt sich das erweiterte
Ersatzschaltbild einer intelligenten Lithium-Ionen-Zelle in Abb. 3.6. Die MOSFETs sind als
ideale Schalter mit dem Innenwiderstand R bzw. Rg modelliert. Dies ist fiir die verwendeten
Leistungshalbleiterschalter eine giiltige Annahme, weil etwaige Schaltverluste vernachléssigt
werden koénnen, da die Schaltfrequenzen nicht im hochfrequenten Bereich liegen. Aulerdem sind
die Innenwiderstande der Schalter im Vergleich zur Zellimpedanz sehr klein (siche Anhang B),
weswegen sie hier vernachldssigt werden kénnen. Dies gilt nicht zwangslaufig bei der Betrachtung
der Effizienz eines IBS.

Wie bereits in Kapitel 2.4 beschrieben, ergeben sich aus den zwei Schaltern fiir jede Batteriezelle
drei sinnvolle Schalterstellungen bzw. Schaltzustinde, welche in der Modellierung unterschiedlich
behandelt werden miissen:

Aktiv-Zustand
Dieser Zustand entspricht der herkémmlichen Batteriezelle ohne Schalter. Der Aktiv-
Schalter Sy ist geschlossen, der Bypass-Schalter Sg gedffnet. Der Strom durchfliefit die
Zelle und 14dt bzw. entlddt diese. Da gemifl Abb. 2.4 die Strommessung im Aktiv-Pfad
realisiert ist, wird der die Zelle durchflieBende Zellstrom erfasst.

Ruhezustand
Sind beide Schalter geoffnet, ist die Lithium-Ionen-Zelle elektrisch isoliert, wahrend gleich-
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Abbildung 3.6: Ersatzschaltbildmodell einer intelligenten Lithium-Ionen-Zelle mit Aktiv- und Bypass-
Schalter im Ruhezustand.

zeitig auch kein Strom {iber den Bypass-Pfad geleitet werden kann. Die gemessene Spannung
entspricht der zur Leerlaufspannung tendierenden Zellspannung, der Zellstrom ist null. Sind
alle Zellen in einem Parallelverbund im Ruhezustand, ist der Systemstrom unterbrochen,
weswegen die Zellen bevorzugt in den Bypass-Zustand geschaltet werden sollten.

Bypass-Zustand
Ist der Aktiv-Schalter Sp geoffnet, aber der Bypass-Schalter Sy geschlossen, kann Strom
iiber den Bypass-Pfad flielen. Die Zelle ist jedoch wie im Ruhe-Zustand elektrisch vom
restlichen Batteriesystem entkoppelt und wird nicht ge- oder entladen. Geméafi Abb. 2.4
erfasst die Strommessung nicht den Bypass-Pfad, weswegen der durch diesen flielende
Strom nicht messtechnisch erfasst wird.

Der vierte Schaltzustand (Sx und Sp geschlossen) wiirde zu einem Kurzschluss der Zelle fiih-
ren und ist deswegen bei den in den Experimenten verwendeten Prototypen hardwareseitig
unterbunden.

Betrachtet man das rekonfigurierbare Batteriesystem als Ganzes, so ergeben sich durch die
Zellschalter Implikationen fiir das System. Von Interesse ist hierbei wieder der Parallelverbund
aus mehreren Zellen und insbesondere die Stromaufteilung zwischen ihnen. Die im vorherigen
Abschnitt beschriebenen Gesetzméfigkeiten fiir den Zusammenhang der Zellparameter und den
resultierenden Zellstromen gelten auch in RBSs. Allerdings implizieren deren Charakteristika
einige Besonderheiten. Wéhrend in herkémmlichen Batteriesystemen die Ladezusténde paralleler
Zellen im Betrieb meist in einem &hnlichen Bereich liegen, gilt dies nicht mehr in RBSs, weil
einzelne Zellen fiir langere Zeit aus dem System geschaltet werden kénnen und sich deren SOC im
Vergleich zu den anderen Zellen dann nicht mehr d&ndert. Auch kommt es am Ende von Lade- bzw.
Entladephasen nicht mehr zwangslaufig zu Ausgleichsvorgéngen zwischen parallelgeschalteten
Zellen, weil diese abhingig von den Schalterstellungen nicht mehr dauerhaft miteinander gekoppelt
sind. In der Folge steigt die Heterogenitdt der Ladezustidnde im System an, wodurch sich der
Gesamtstrom sehr ungleich zwischen den Batteriezellen aufteilt.

Damit auch die Schalterstellungen und die damit einhergehenden Effekte beriicksichtigt werden,
muss die Matrix-Vektor-basierte Berechnungsmethode aus Abschnitt 3.1.3 fiir RBSs erweitert
werden. Der Aktiv-Schalter Sa kann im gedffneten Zustand durch einen sehr hohen Innenwider-
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stand Ry der betreffenden Zelle modelliert werden. Geméaf (3.10) ergibt sich dann ein Strom
nahe 0 A fir die betreffende Zelle. Die Stromaufteilung der benachbarten Zellen bleibt hiervon
unberiihrt. Ein Augenmerk muss jedoch darauf gelegt werden, dass es bei der Invertierung der
Matrix R in (3.10) zu numerischen Problemen kommen kann, wenn diese schlecht konditioniert ist.
Dies ist dann der Fall, wenn sich die Innenwiderstande, mit denen die Haupt- und Nebendiagonale
belegt sind, in Gréflenordnungen zueinander unterscheiden. Bei der Wahl des kiinstlich erhohten
Innenwiderstands im Falle des offenen Aktiv-Schalters ist deshalb ein Wert zu wéhlen, welcher
einen im Rahmen der Messgenauigkeit verschwindend geringen Zellstrom ergibt, ohne dass es zu
numerischen Problemen bei der Invertierung kommt. Im Rahmen dieser Arbeit wird ein Wert
von 100 MQ gewihlt. Eine Alternative zur Modifikation des Innenwiderstands ist die Anderung
der Systemtopologie nach jeder Schalthandlung. Damit werden die Matrizen und Vektoren aus
(3.9) unter Vernachlissigung der ausgeschalteten und tiberbriickten Zellen aufgestellt und deren
Strom immer auf null gesetzt. Da sich dadurch die Dimensionen der Matrizen und Vektoren
permanent dndern, ist dieses Verfahren nur schwer auf Mikrocontrollern zu implementieren.

Bei der Modellierung des Bypass-Zustands kann der Bypass-Strom dadurch berechnet werden,
dass der Zellinnenwiderstand auf einen sehr kleinen Wert gesetzt wird, wodurch sich der Strom
ausschliellich zwischen den Zellen im Bypass-Zustand aufteilt. Es wird ein Wert fiir Rg von
100 p€) gewahlt, wobei dieser neben dem Innenwiderstand des geschlossenen Schalters auch die
Leitungsverluste des Bypass-Pfads umfasst. Der fiir die Modellierung des Systems ermittelte
Bypass-Strom unterscheidet sich jedoch vom Strom der betreffenden Zelle im Bypass-Zustand,
da die Lithium-Ionen-Zelle selbst vom System entkoppelt ist. Dementsprechend wird fiir diese
ein Strom von 0 A angenommen.

Die Modellierung der Stromaufteilung in einem RBS soll anhand eines einfachen Beispiels
demonstriert werden. Betrachtet wird ein 1s3p-System, dessen elektrisches Verhalten iiber einen
Zeitraum von 500s simuliert wird. Der Einfachheit halber sind die Parameter der Zellen identisch
angenommen. Wéahrend der ersten Halfte der Simulation wird der Zellverbund mit einem Strom
von 30 A entladen, anschlieBend gibt es keine weitere Anregung. Zelle 1 und Zelle 2 fithren
wahrend der Simulation jeweils einen Schaltvorgang aus und sind fiir eine gewisse Zeitdauer im
Ruhezustand, wohingegen Zelle 3 dauerhaft aktiv bleibt. Die Schaltzusténde sind ebenso wie der
Strom, die Spannung und die resultierenden SOCs in Abb. 3.7 dargestellt.

Die Simulation lasst sich in fiinf Abschnitte untergliedern. Wahrend der ersten 150s sind alle drei
Zellen aktiv und der Laststrom betragt 30 A. Aufgrund der homogenen Zellparameter teilt sich
der Gesamtstrom zu gleichen Teilen zwischen den Zellen auf. Die Zellspannungen und auch die
Ladezustande sinken. Zum Zeitpunkt ¢ = 150s schalten Zelle 1 und Zelle 2 in den Ruhezustand.
Entsprechend tragt nun Zelle 3 die gesamte Stromlast, was zu einem stérkeren Einbruch der
Zellspannung fithrt, wohingegen die Spannungen der ersten beiden Zellen relaxieren. Auch die
SOCs divergieren, da nur die dritte Zelle weiter entladen wird. Nach einer Simulationszeit von
200s wird Zelle 1 wieder in den Aktiv-Zustand geschaltet, wodurch sich der Strom zwischen
Zelle 1 und Zelle 3 aufteilt. Aufgrund der unterschiedlichen Zellzustdnde, insbesondere was den
SOC betrifft, ist die Aufteilung des Gesamtstroms aber nicht mehr gleichméflig. Vielmehr tragt
die weniger entladene Zelle 1 einen gréfleren Anteil an der Stromlast, wobei sich die Zellstrome
schnell wieder aneinander anndhern. Auch die Zellspannungen der beiden eingeschalteten Zellen
erreichen schnell einen Gleichgewichtszustand. Zum Zeitpunkt ¢ = 250 s wird der Gesamtstrom
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Abbildung 3.7: Modellierung der Stromaufteilung eines RBS mit 1s3p-Topologie.
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gleich null. Das System wird also nicht mehr belastet. Dennoch sind die Zellstréme nicht ebenfalls
null. Vielmehr setzt sich der Ausgleichsvorgang zwischen Zelle 1 und Zelle 3 fort, wobei ein
Ladungsausgleich von ersterer zu letzterer geschieht. Die SOCs der beiden Zellen nédhern sich
langsam aneinander an. Wenn nach 300s Simulationszeit auch Zelle 2 wieder in den Aktiv-
Zustand wechselt, nimmt sie ebenfalls an dem Ausgleichsvorgang des Zellverbunds teil. Sie weist
den hochsten Ladezustand der drei Zellen auf, weswegen ihr iiber einen Entladestrom Ladung
entnommen wird, welche die anderen beiden Zellen 1ddt. Die Ladezustdnde ndhern sich stetig
einander an und der Betrag der Ausgleichsstrome sinkt entsprechend. Zum Ende der Simulation
ist dieser Vorgang noch nicht abgeschlossen.

SchlieBllich soll die Modellierung des elektrischen Verhaltens eines 1s3p-Systems anhand realer
Messdaten validiert werden. Der Anregungsstrom hat einen Betrag von 15 A und wird wéhrend
einer Dauer von 300s betrachtet. Die Zellen werden wihrenddessen in unregelméfigen Abstan-
den ein- und ausgeschaltet. In Abb. 3.8 sind diese Schalthandlungen sowie die resultierenden
Zellstrome und -spannungen dargestellt. Die Innenwiderstande und nutzbaren Kapazitaten der
drei vermessenen Zellen wurden zuvor experimentell bestimmt (vgl. Kapitel 3.2). Wie den Ver-
laufen von Zellstromen und -spannungen entnommen werden kann, erreicht die Modellierung der
Stromverteilung innerhalb des Parallelstrangs eine hohe Genauigkeit. Die durch die permanenten
Schaltvorgéinge entstehenden Inhomogenitéten in den Zellzustdnden und die sich daraus ergeben-
den Strome werden prézise abgebildet. Insbesondere ist zu erkennen, wie die Zellen immer wieder
durch dem Laststrom iiberlagerte Ausgleichsstrome ihre Ladezustédnde aneinander angleichen.
Dies gilt sowohl fiir den Fall von zwei als auch von drei parallel geschalteten Zellen. Es ergibt
sich insgesamt ein Root-Mean-Squared-Error (RMSE) der Zellstrome von im Mittel 140 mA.
Gleichzeitig ist auch eine hinreichende Genauigkeit der Spannungsmessung feststellbar. Durch
die kontinuierliche Entladung sinken die Zellspannungen iiber den Verlauf des Versuchs ab, durch
die Ruhephasen beim Ausschalten der Zelle bzw. der erhéhten Strombelastung beim Schalten
der benachbarten Zellen ergibt sich ein stufenférmiger Verlauf. Der RMSE betréagt hier 10,3 mV,
was in etwa der Zellmodell-Genauigkeit entspricht.

3.2 Parameteridentifikation des Ersatzschaltbildmodells

Die Identifikation der Parameter durch die gezielte Zyklisierung der Lithium-Ionen-Zellen wird
gemeinhin auch als Zell-Charakterisierung bezeichnet. Fiir den Fall des im vorherigen Abschnitt
vorgestellten Ersatzschaltbildmodells umfassen die Modellparameter neben der nutzbaren Ka-
pazitit @ die Grolen upc, Ro, Ri1, Rs sowie Cp und Cy. Alle Groflen sind temperaturabhéngig
und mit Ausnahme von ) auch abhingig vom Ladezustand.

Im Frequenzbereich ist die elektrochemische Impedanzspektroskopie (EIS) ein géngiges Verfahren,
um die frequenzabhéngige Zellimpedanz zu bestimmen und daraus beispielsweise Ersatzschaltbild-
modelle zu parametrieren, welche das dynamische Systemverhalten der Batteriezelle beschreiben.
Diese wird hierbei mit sinusférmigen Wechselstromen bzw. -spannungen beaufschlagt [140, 141]
und die resultierende Spannung bzw. der resultierende Strom gemessen, woraus sich die Impedanz
der Zelle ermitteln lasst. Die EIS ist in der Lage, die bei unterschiedlichen Anregungsfrequenzen
dominanten elektrochemischen und physikalischen Reaktionen innerhalb der Lithium-Ionen-Zelle
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Abbildung 3.8: Experimentelle Validierung der Stromaufteilung eines RBS mit 1s3p-Topologie.
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aufzultsen. Sie eignet sich insbesondere zur Identifikation des hochfrequenten Systemverhal-
tens, wohingegen die Messdauer fiir niederfrequente Anregungssignale immer weiter anwéchst.
Fiir die Parameteridentifikation des niederfrequenten dynamischen Verhaltens sind Verfahren
im Zeitbereich vorteilhafter, um beispielsweise auch Effekte mit langen Zeitkonstanten wie
die Festkorperdiffusion abzubilden. Die Modellparameter werden hierbei anhand charakteristi-
scher Strompulse und deren Spannungsantwort durch Regressions-Verfahren ermittelt. Teilweise
kommen fiir die Optimierung auch fortgeschrittenere Verfahren zum Einsatz wie genetische Algo-
rithmen (GAs) [100] oder Partikelschwarm-Optimierung (PSO) [142, 143]. Mit einer im Rahmen
dieser Arbeit angewandten einfachen Optimierung kénnen jedoch auch bereits zufriedenstellende
Ergebnisse erzielt werden.

Bei der im Folgenden vorgestellten Parameteridentifikation ist zu beachten, dass die Grofien keine
Abhéngigkeit zum SOH aufweisen. Hierfiir wéiren aufwéindige Alterungstest notwendig, wie sie
beispielsweise in [70, 112, 144-146] vorgestellt werden. Die Ubertragbarkeit solcher Ergebnisse auf
andere Zelltypen oder auf andere Art und Weise gealterte Zellen ist jedoch immer fraglich [16].
Deshalb ist die durchgefiihrte Charakterisierung eine Beschreibung des aktuellen Zellzustands
zum Zeitpunkt der Messung. Aufgrund des moderaten Umfangs an Versuchen und Experimenten
ist die Annahme zulassig, dass die Alterung wiahrend der Dauer der Experimente klein ist und
die ermittelten Modellparameter fiir alle durchgefiithrten Messungen Giiltigkeit haben.

3.2.1 Vorstellung der verwendeten Batteriezelle

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit werden die Validierungsversuche mit zylindrischen Zellen
der Firma Samsung SDI durchgefiihrt. Bei den Zellen handelt es sich um Lithium-Ionen-Zellen
im 18650-Format mit der Typenbezeichnung INR18650-25R und einer nominellen Kapazitat von
2500 mAh. Es wurde ein kommerziell erhéltlich und verbreiteter Zelltyp gewéhlt, da aufgrund der
hohen Stiickzahlen bei der Produktion nur eine geringe Streuung des Zellverhaltens innerhalb
einzelner Produktionschargen zu erwarten ist. Weiterhin sind die Zellen weithin verfiigbar. Die
wichtigsten Charakteristika listet Tabelle 3.2 auf. Ein Foto einer Zelle des verwendeten Zelltyps
ist als Abb. B.1 in Anhang B abgedruckt.

Der verwendete Batteriezellen-Typ kann in einem Spannungsbereich von 2,5V bis 4,2V betrieben
werden. Ein dauerhafter Entladestrom bis zu einem Betrag von 20 A ist spezifiziert, wobei der
Ladestrom maximal 4 A betragen darf. Als Standard-Ladeverfahren ist eine CCCV-Ladung mit
0,5 C bis zur Ladeschlussspannung von 4,2V spezifiziert, wobei die CV-Phase bei Unterschreiten
der Stromgrenze von 125mA abgebrochen wird. Ein Schnellladen mit bis zu 4 A ist jedoch
ebenfalls erlaubt, weswegen im Rahmen dieser Arbeit wihrend der CC-Phase die Zelle mit
einer Rate von 1C geladen wird. Die sonstigen Parameter des CCCV-Ladeverfahrens bleiben im
Vergleich zum Datenblatt unverdndert.

3.2.2 Beschreibung der durchgefiihrten Versuche zur Parameteridentifikation

Das Prozedere zur Parameteridentifikation wird fiir jede der in den Versuchen verwendeten
Batteriezelle einzeln durchgefiihrt. Dazu wird diese in einer Temperaturkammer der Firma
Binder auf die gewiinschte Umgebungstemperatur temperiert und diese Temperatur wihrend der
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Tabelle 3.2: Auszug aus dem Datenblatt der verwendeten Lithium-Ionen-Zelle [147, 148]

Samsung INR18650-25R

Hersteller Samsung SDI
Format 18650
Kathodenmaterial NCA+NMC
Anodenmaterial Graphit und Silizium
Nennkapazitét (bei 0,2C) 2500mAh
(bei 4,0C) 2450mAh
Nennspannung 3,6 V
Energiedichte 216 Wh/kg

Messungen konstant gehalten. Die Versuche selbst werden mit einem Arbin 5V /60 A Batterietester
durchgefiihrt.

Der gesamte Ablauf der Zellcharakterisierung ist in Abb. 3.9 dargestellt. Er gliedert sich in vier
Abschnitte, welche nacheinander durchlaufen werden und im Folgenden noch genauer vorgestellt
werden. Jeder Abschnitt beginnt mit einer CCCV-Ladung um einen definierten Ladezustand zu
erreichen. Die Ladeprozedur ist fiir alle drei Umgebungstemperaturen identisch. Es ist jedoch
zu beachten, dass der Ladezustand nur bei einer Umgebungstemperatur von 25 °C dem SOC
von 100 % entspricht, da andernfalls die Lade-Prozedur nicht geméafl der Herstellerspezifikation
durchgefiihrt wird. Nach einem Kapazititstest wird die Leerlaufspannung der Zelle in Abhén-
gigkeit vom Ladezustand ermittelt. Anschlielend dienen Strompulse, mit welchen ebenfalls
fir unterschiedliche SOCs die Batterie angeregt wird, der Identifikation des Ohmschen Innen-
widerstands sowie der Parameter der RC-Glieder des ECMs. Schliellich wird die Zelle durch
dynamische Stromprofile entladen, welche nicht zur Parameteridentifikation selbst verwendet
werden, sondern zur Validierung des resultierenden ECMs und der Quantifizierung von dessen
Genauigkeit. Zwischen den CCCV-Ladungen und den Priifschritten sowie innerhalb der Abschnit-
te werden zwischen den einzelnen Testschritten Ruhepausen von 10 min eingehalten. Die Abfolge
der vier Priifabschnitte wird fiir drei Umgebungstemperaturen wiederholt. Durch die Wahl der
Temperaturen von 15 °C, 25 °C und 35 °C wird der Bereich um den fiir die spateren Versuche
genutzten Temperaturbereich um 25 °C abgedeckt. Wéhrend aller im Folgenden durchgefiihrten
Experimente bleiben die Batteriezellen damit in einem Temperaturfenster, welches durch die
Charakterisierung abgedeckt ist. Der gesamte Priifzyklus hat eine Dauer von ungefihr 120h und
ist in Anhang B detailliert aufgefiihrt.

Die Bestimmung der nutzbaren Kapazitiat als temperaturabhéngige Grofle erfolgt durch eine
Konstantstrom-Entladung mit einer 1 C-Stromrate. Der Ladezustand der untersuchten Batterie-
zelle betragt nur bei der Umgebungstemperatur von 25 °C tatsichlich 100 %. Der Einfluss auf
die resultierende nutzbare Kapazitit ist jedoch durch diesen Umstand gering im Vergleich zum
Einfluss der sinkenden Widerstdnde, wenn die Umgebungstemperatur steigt. Diese fithrt dazu,
dass die elektrochemischen Prozesse schneller ablaufen und der Innenwiderstand der Zelle sinkt.
In der Folge kann der Zelle eine grofiere Ladungsmenge entnommen werden, bis die Entlade-
schlussspannung von 2,5V erreicht wird. Das Resultat ist in Abb. 3.10 zu sehen. Die Streuung der
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Abbildung 3.9: Schema des Testplans zur Charakterisierung der Lithium-Ionen-Zellen.
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Abbildung 3.11: Verteilung der nutzbaren Kapazitdten und Innenwiderstdnde der charakterisierten
Zellen bei einer Umgebungstemperatur von 25 °C.

Kapagzitat innerhalb der untersuchten Zellen ist {iber die drei untersuchten Temperaturen nahezu
konstant. Da im Gegensatz zur im Datenblatt spezifizierten Kapazitdtsmessung die C-Rate um
den Faktor 5 vergroflert ist, sind die gemessenen Kapazitéiten fiir die untersuchten Temperaturen
erwartungsgeméfl kleiner als die Nennkapazitdt. Fiir eine Umgebungstemperatur gréfler gleich
25 °C werden jedoch immer anndhernd 2450 mAh erreicht.

Die Verteilung der nutzbaren Kapazitit innerhalb des untersuchten Batteriemoduls ist fiir die
Temperatur von 25 °C in Abb. 3.11a nochmal als Balkendiagramm gezeigt. Aus der Darstellung
ist ersichtlich, dass hauptséchlich Zelle 10 und Zelle 12 eine aufféllig geringe Kapazitit aufweisen.
Insgesamt liegen sieben Zellen oberhalb des Durchschnittswerts von 2458 mAh. Geméa$ (3.12) ist
der Koeffizient der Parameterstreuung fiir die Kapazitat kg = 2,5 %.

Der Zusammenhang der Leerlaufspannung upc zum SOC ist fiir die Zustandsschétzung in
Batteriesystemen von grofler Bedeutung und hat einen signifikanten Einfluss auf die erzielbare
Genauigkeit der Schéitzung [38, 101]. Die ladezustandsabhéngige Leerlaufspannung zu ermitteln,
kann ein zeitaufwéindiger Prozess sein, wobei zwischen zwei verbreiteten Methoden unterschieden
wird. Ublicherweise wird der Ladezustand der Batteriezelle bei konstanter Umgebungstemperatur
variiert und dieser Vorgang dann fiir weitere Umgebungstemperaturen wiederholt.
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Bei der Pseudo-OCV-Methode entladt man die Batteriezelle ausgehend von einem SOC von
100 % mit einem kleinen Konstantstrom (beispielsweise 0,05C bis 0,1 C) bis zur Entladeschlusss-
pannung. Anschliefend folgt ein Ladevorgang mit einem Konstantstrom der gleichen Héhe. Die
Zelle wird hierbei so lang geladen, bis die Ladeschlussspannung erreicht ist. Uber die Integration
des geflossenen Stromes kann die Entladetiefe bzw. der SOC der Zelle ermittelt werden. Um
fiir einen bestimmten Ladezustand die Leerlaufspannung zu erhalten, wird sie als Mittelwert
aus den korrespondierenden Datenpunkten der Entlade- und Ladekurve bestimmt. Durch die
Mittelwertbildung werden die Ohmschen Spannungsverluste ebenso ausgeglichen wie die Uber-
spannungen und eine Hysterese. Die der Pseudo-OCV-Methode zugrunde liegende Annahme ist,
dass diese Effekte symmetrisch zur Stromrichtung sind. Nachteilig bei dem Verfahren ist, dass
die elektrochemischen und physikalischen Vorgénge moéglicherweise zu bestimmten Zeitpunkten
noch nicht eingeschwungen sind und am Umkehrpunkt bei niedrigen SOCs eine Umpolarisierung
stattfindet. Die Fehler der Pseudo-OCV-Methode lassen sich verringern, indem eine kleinere
Stromrate gewéhlt wird, allerdings verlingert dies die Messdauer. Beispielsweise muss bei einer
Stromrate von C/20 bereits mit einer Versuchsdauer von mehr als 40 Stunden pro Temperatur
gerechnet werden. Petz]l und Danzer [149] stellen zudem selbst bei einer Stromrate von C/40
noch Fehler von bis zu 10mV gegeniiber dem nun vorgestellten Verfahren fest.

Als alternative Messmethode zur Bestimmung der Leerlaufspannung wird daher im Rahmen
dieser Arbeit eine schrittweise Entladung vorgenommen. Laut Lin et al. [101] ist dieses Verfahren
der Pseudo-OCV-Methode fiir NMC- und LFP-Zellen iiberlegen. Statt die Batterie kontinuierlich
zu belasten, wird sie — ausgehend von SOC = 100 % — mit einer Stromrate von 0,2 C wiederholt
um 5% entladen. Dadurch werden 21 Ladezustdnde angefahren. An jedem dieser Punkte ruht
die Zelle fiir eine definierte Zeitspanne (hier: 10 min), wodurch sich die Uberspannungen abbauen
und die gesuchte Leerlaufspannung einstellt. Auch bei der schrittweisen OCV-Bestimmung erfolgt
im Anschluss an die Entladung eine Umkehr der Stromrichtung. Die Zelle wird wiederum in
5 %-Schritten geladen und fahrt somit die gleichen Ladezustédnde ab, wie bei der Entladung. Es
ergeben sich die Messpunkte geméfi Abb. 3.12. Die Leerlaufspannung wird nun wieder aus dem
Mittelwert aus Entlade- und Ladekurve berechnet. Vorteile der schrittweisen Bestimmung der
Leerlaufspannung ist, dass an den Messpunkten kein Ohmscher Spannungsabfall und nur geringe
Uberspannungen auftreten. Allerdings ist weiterhin eine Hysterese sichtbar, welcher durch die
Mittelwertbildung aus Entladung und Ladung Rechnung getragen wird. Als Nachteil der Methode
kann gelten, dass die Leerlaufspannung nur an einigen Stiitzstellen exakt bestimmt werden
kann, zwischen denen tiblicherweise interpoliert wird [150]. Eine Erhohung der angefahrenen
Ladezustdnde erhoht wiederum die Messdauer. Die hier vorgestellte Messung hat eine Dauer
von etwa 17 Stunden pro Temperaturwert. Weiterhin sinkt die Genauigkeit des Verfahrens fiir
tiefe Ladezustinde, da die Klemmenspannung der Batteriezelle an diesem Punkt innerhalb der
Ruhezeit nicht zu einem konstanten Wert einschwingt.

Die Wahl der Stromrate und die Ruhepause vor der eigentlichen Messung von upc stellen einen
Kompromiss dar. Je hoher der Betrag der Stromrate und die Dauer des Strompulses ist, desto
langer muss die Ruhephase sein, bis sich eine konstante Klemmenspannung einstellt [150]. Dass
die relativ geringe Ruhephase von 10 min keinen Genauigkeitsverlust bewirkt, kann Abb. 3.12
entnommen werden. Als Referenzwert ist im Diagramm die resultierende OCV-Kurve fiir eine
hochgenaue Messung gezeigt (Referenz), bei welcher die Ladezustdnde mit nur 0,1 C angefahren



3 Modellierung von Lithium-Ionen-Zellen und -Batteriesystemen 48

-~
w
1

—&A— Entladung — — - Referenz
—— Ladung Lade-Hysterese
—— Mittelwert Entlade-Hysterese

Rl e
~ © —
T T T

w
o
T

Spannung [V]
w
w

20 25 30

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
SOC [%]

Abbildung 3.12: Bestimmung der OCV-Kurve als Mittelwert (blau) von Entladekurve (rot) und
Ladekurve (griin).

wurden und die Ruhephase 3h betrug. Die Unterschiede in den resultierenden Werten fiir die
Leerlaufspannung sind zu vernachlassigen. Waag und Sauer [151] stellen eine Methode vor, bei
der die Relaxation der Klemmenspannung zur Leerlaufspannung durch eine Exponentialfunktion
approximiert wird. Dadurch kann die Leerlaufspannung auch dann abgeschétzt werden, wenn die
gemessene Klemmenspannung noch nicht ihre Ruhelage erreicht hat.

Die Differenz zwischen den Spannungswerten von Ladung und Entladung bei gleichem Ladezu-
stand erklart sich zum einen durch die Tatsache, dass die Klemmenspannung nach 10 min noch
nicht der Leerlaufspannung entspricht. Insbesondere bei niedrigen SOCs dauert die Relaxation
mehrere Stunden oder sogar Tage. Zum anderen kann eine Hysterese fiir die Spannungsdifferenz
verantwortlich sein. Fiir die Ursache dieser beobachteten Hysterese gibt es unterschiedliche Er-
klarungsansétze [152]. Srinivasan und Newman [153] begriinden das Auftreten unterschiedlicher
Potenziale abhéngig von der Stromrichtung damit, dass sich in der Kathode entweder eine lithiu-
marme Schicht innerhalb eines Elektrodenpartikels um eine lithiumreiche Schicht bildet, bzw.
der Partikel-Kern lithiumreich ist, wihrend die Oberfliche eine geringere Lithiumkonzentration
aufweist. In beiden Féllen ergeben sich trotz des gleichen Lithium-Gehalts in der Kathode unter-
schiedliche Potenziale. Von [154] wird die Hysterese mit dem nichtmonotonen Kathoden-Potenzial
abhingig vom Lithiierungsgrad begriindet. Die Annahme der Autoren ist, dass innerhalb des
Aktivmaterials das Lithium unterschiedlich verteilt sein kann und sich dennoch das gleiche
Gesamtpotenzial ergibt. Abhéngig von der Stromrichtung kommt es zu Ausgleichsvorgéngen
von benachbarten Partikeln, wobei diese aufgrund der nichtlinearen Potenzial-Funktion nicht
symmetrisch ablaufen. Die Hysterese ist besonders bei Lithium-Ionen-Zellen mit LFP-Kathoden
ausgepragt, ist aber auch bei NMC-Zellen vorhanden. Barai et al. [152] untersuchen eine NMC-
Zelle mit einer nominellen Kapazitidt von 2,2 Ah und messen eine Hysterese von bis zu 20 mV
abhédngig vom Ladezustand. Im Vergleich mit anderen Zellen stellen die Autoren fest, dass die
Hysterese bei grofieren Zellen starker ausgepréigt ist. Fiir die hier untersuchte Zelle betragt
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Abbildung 3.13: Ergebnisse der Parameteridentifikation als Mittelwert aus zwolf charakterisierten Zellen.
Alle Parameter sind abhéngig vom Ladezustand und der Umgebungstemperatur dargestellt.

die Hysterese maximal 15mV bei einem SOC von circa 5%. Fir SOC > 15% ist die Hysterese
immer kleiner als 5mV. Der maximal auftretende Fehler ist in Lade- bzw. Entladerichtung in
der Regel nur halb so grof}, da die Hysterese die Abweichung von Lade- und Entladekurve auf-
summiert. Das im Rahmen dieser Arbeit verwendete DP-Batteriemodell vernachléssigt deswegen
die Hysterese. Es existieren jedoch in der Literatur auch Modelle, welche die Hysterese explizit
berticksichtigen [155-157].

In Abb. 3.13a ist fiir eine der charakterisierten Zellen die Leerlaufspannung in Abhéngigkeit vom
SOC und der Temperatur dargestellt. Die Anderung der Spannung mit dem Ladezustand ist
deutlich stérker ausgepragt als die Temperaturabhéngigkeit.

Zur Bestimmung des dynamischen Zellverhaltens werden HPPC-Testprofile (Hybrid-Pulse-Power-
Characterization) eingesetzt. Hierbei wird die Batteriezelle an einem Betriebspunkt mit definier-
tem Ladezustand und Umgebungstemperatur durch Strompulse angeregt und die Spannungsant-
wort gemessen. Basierend auf der Systemantwort kénnen dann die Modellparameter Ry, R und
Ry bestimmt werden. In der vorliegenden Arbeit seien die RC-Glieder feste Zeitkonstanten mit
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Abbildung 3.14: Ausschnitt aus dem Charakterisierungstest bei 25 °C: (a) Strompulse und (b) Span-
nungsantwort sowie resultierende Systemantwort des Modells mit gefitteten Parametern.

71 = 1s und 73 = 20s. Dadurch ergeben sich die Kapazitdten der RC-Glieder als von R; abhéngige
Parameter zu
Ci=—L firj=1,2. (3.13)
R;
Der Freiheitsgrad des Systems wird durch die festen Zeitkonstanten reduziert. Untersuchungen
der verwendeten Zellen zeigen, dass die beiden gewdhlten Werte fiir 71 bzw. 5 gut in der Lage
sind, das dynamische Zellverhalten zu beschreiben [130].

Die fiir die Parameteridentifikation verwendete Pulsfolge kann Abb. 3.14a entnommen werden.
Nach einer Ruhephase von 10 min folgt auf einen 2 C-Entladepuls von einer Sekunde eine Pause
von 10s und ein umgekehrter Strompuls gleicher Lénge. Nach der anschlieenden Pause von
10s folgt ein zweiter Entladepuls, welcher ebenfalls 10s dauert. Nach wiederum 10s Pause
wird der umgekehrte Puls eingebracht. Es schlieit sich eine ldngere Pause von einer Minute
an. Durch die hohe Stromrate soll eine ausreichende Anregung der elektrochemischen und
physikalischen Reaktionen innerhalb der Lithium-Ionen-Zelle erreicht werden. Die kurzen und
langen Pulse adressieren jeweils die den Zeitkonstanten zugeordneten Effekte. Dabei wird jedoch
beriicksichtigt, dass sich die Randbedingungen des Arbeitspunktes, das heifit der Ladezustand
und die Zelltemperatur, wihrend der Testsequenz nicht signifikant &ndern. Die vorgestellte HPPC-
Pulsfolge wird jeweils fiir zehn Ladezustéande zwischen 10 % und 100 % bei den drei Temperaturen
(15 °C, 25 °C und 35 °C) zur Anregung der Batteriezellen genutzt.

Die Systemantwort des HPPC-Tests ist in Abb. 3.14b exemplarisch fiir einen Ladezustand
von 80% und eine Umgebungstemperatur von 25 °C gezeigt. Es ergibt sich die dynamische
Systemantwort, wie sie bereits in Abb. 3.2 skizziert wurde. Die gesuchten drei Widerstinde
werden durch ein Optimierungsverfahren ermittelt, welches den RMSE zwischen der aus der
Modellierung resultierenden Systemantwort und der gemessenen Spannung minimiert. Es kommt
die MATLAB-Funktion fminsearch zum Einsatz, welche auf dem Simplex-Algorithmus beruht.
Die fiir das Optimierungsverfahren verwendeten Parameter konnen Tabelle 3.3 entnommen
werden. Um im Optimierungsprozess negative Werte fiir die gesuchten Widerstédnde zu vermeiden,
welche physikalisch unplausibel wéren, werden als zu optimierende Parameter die natiirlichen
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Tabelle 3.3: Verwendete Parameter fiir das Optimierungsverfahren zur Bestimmung der Modellparameter
mit der MATLAB-Funktion fminsearch.

Parameter Wert

Optimierungsverfahren Nelder-Mead-Simplex-Algorithmus [158]

Startwerte Rg=25mf), R1 = 3mf2 und Ry = 15mf)
Abbruchkriterium Schrittweite (To1X) 107
Abbruchkriterium Funktionswert (TolFun) 107

Logarithmen der drei Widerstdnde gewéhlt. Der fiir die Modellierung der Systemantwort benétigte
Ladezustand zu Beginn wird ausgehend von der Leerlaufspannung am Anfang der Pulsfolge
bestimmt.

Die Optimierung wird fiir jede der 10 -3 = 30 Pulsfolgen separat durchgefiihrt, wodurch sich
fiir jeden Arbeitspunkt individuelle Modellparameter ergeben. Ein kontinuierlicher Verlauf der
Groflen abhéngig vom Ladezustand und der Temperatur sind ein Indiz fiir plausible Ergebnisse der
Optimierung, wohingegen stark schwankende Resultate darauf hindeuten, dass in der Optimierung
nur lokale Minima gefunden wurden.

Die Ergebnisse der Optimierung sind fiir Zelle 1 in Abb. 3.13b bis Abb. 3.13d dargestellt.
Beim Ohmschen Innenwiderstand Ry fallt die starke Temperaturabhéngigkeit auf. Mit steigender
Temperatur sinkt Ry deutlich ab. Weiterhin ist der Innenwiderstand fiir groffe und besonders kleine
Ladezustéinde erhoht. Dieses Verhalten ist fiir niedrige Temperaturen stéirker ausgeprigt. Ahnlich
verhélt es sich auch fiir die Widerstdnde der beiden RC-Glieder des Ersatzschaltbildmodells. Diese
sind fiir kleine Ladezustédnde stark erhoht und bewegen sich ansonsten in einem Bereich um 3 m{2
bis 4mf2 fiir Ry beziehungsweise 10mS2 bis 15mf2 fiir Ry. Fur mittlere und hohe Ladezusténde
ist die Temperaturabhingigkeit von R; gering.

Die Verteilung der Innenwiderstdnde unter den zwolf untersuchten Zellen zeigt Abb. 3.11b fiir
eine Temperatur von 25 °C und einen Ladezustand von 50 %. Der Mittelwert der Zellen betrigt
23,7m{ mit einer Standardabweichung von 0,6 m€2. Werden die Zellen in aufsteigender Reihenfolge
zu einem 4s3p-Batteriemodul verbaut, wie es fiir die Modulversuche dieser Arbeit getan wird,
fallt auf: Die Widerstédnde in den ersten beiden Parallelstrdngen variieren untereinander stark,
wohingegen sie in den letzten beiden Strangen homogen sind. Wird keine Sortierung der Zellen
durchgefiihrt, ergeben sich demnach Parallelstrange mit gréflerer und kleinerer Heterogenitét,
was fiir die Versuche zusétzliche Erkenntnisse liefern kann. Gema8 (3.12) ist kg, = 2,5 %, was in
der Groflenordnung anderer Untersuchungen liegt (vergleiche Kapitel 3.1.4).

3.2.3 Ergebnisse der Parameteridentifikation

Um die Ergebnisse der Parameteridentifikation abschlieflend zu bewerten, erfolgt eine Validierung
anhand dreier dynamischer Anregungsprofile. Sie beaufschlagen die Batteriezelle mit einem
veranderlichen Strom, sodass die Systemantwort mit der Modellierung verglichen werden kann.
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Tabelle 3.4: Ergebnisse der Validierungsversuche. Der RMSE ist mit Mittelwert und Standardabweichung
iiber die Gesamtheit der zwolf charakterisierten Zellen angegeben.

Anregungsprofil RMSE  bei 15 °C bei 25 °C bei 35 °C
WLTP (0% bis 100 % SOC) 29,2 + 8,4mV 30,9 +154mV 47,1+ 142mV
WLTP (20 % bis 100 % SOC) 11,7+ 1,1mV 10,9+1,6mV 10,0+ 0,5mV
UDDS (0% bis 100% SOC) 25,9 +4,8mV 23,7+73mV 40,2+ 13,0mV
UDDS (20% bis 100% SOC) 8,7+1,0mV 9,0 £3,2mV 8,0£2,1mV
PRBS (0% bis 100 % SOC) 492+ 13, 4mV 69,6 £ 15,0mV 81,0 + 10,4 mV
PRBS (20 % bis 100 % SOC) 37,1+12,0mV 38,8£8,0mV 75,5 +18,8mV

Als Stromprofile kommen zwei bekannte Fahrzyklen, der Worldwide-Harmonized-Light-Duty-
Vehicles-Test-Procedure (WLTP) und der Urban-Dynamometer-Driving-Schedule (UDDS), zum
Einsatz. Weiterhin wird ein synthetisches Profil basierend auf einer Pseudo-Random-Binary-
Sequence (PRBS) verwendet, um eine Anregung in einem weiten Frequenzbereich zu ermoglichen.
Weitere Details zu den Profilen finden sich in Anhang A, sowie in Kapitel 5.3. Die Validierungs-
profile werden ausgehend von einem Ladezustand von circa 90 % mehrfach wiederholt, bis die
Entladeschlussspannung erreicht ist.

Fir alle charakterisierten Zellen ergeben sich fiir die drei Validierungsprofile die RMSEs, wie sie
in Tabelle 3.4 angegeben sind. Die Fehlerwerte sind hierbei die Mittelwerte tiber alle zwolf Zellen,
wobei die Standardabweichung mit angegeben ist. Das Fehlermaf ist weiterhin einmal fiir die
gesamte Messung berechnet, einmal jedoch nur fiir den Zeitraum, in welchem der SOC gréfler als
20 % ist. Der Bereich niedriger Ladezustdnde wird in der Anwendung héufig vernachlassigt [105].
In Elektrofahrzeugen werden diese meist nicht erreicht, da die Hersteller zum einen den Betrieb
nur innerhalb eines SOC-Fensters erlauben, zum anderen die Fahrzeuge vom Kunden meist schon
bei hoheren Ladezustédnden wieder geladen werden. Franke und Krems [159] gehen davon aus,
dass mehr als 80 % der Ladevorgiange von BEVs bei Ladezustinden tiber 30 % gestartet werden.

Exemplarisch ist in Abb. 3.15 das Ergebnis des UDDS-Validierungsprofils fiir eine Zelle bei
einer Temperatur von 25 °C gezeigt (Resultate fiir den WLTP-Fahrzyklus und das PRBS-Profil
finden sich in Anhang E). Das Profil wird mehr als sechsmal durchlaufen, bevor die Zelle die
Entladeschlussspannung von 2,5V erreicht. Wie Abb. 3.15¢ entnommen werden kann, betrégt der
Fehler iiber weite Bereiche des Ladezustands deutlich weniger als 30 mV. Erst fiir sehr niedrige
Ladezustande unter 20 % steigt der Fehler stark an, was auf Defizite bei der Bestimmung der
OCV-Kurve zuriickzufithren ist (vergleiche 3.2.2). Der SOC-Bereich oberhalb von 20 % ist im
Diagramm rot hinterlegt. Die folgende Betrachtung bezieht sich nur auf diesen Bereich (Reihen
mit hellem Hintergrund in Tabelle 3.4).

Fiir die beiden Fahrzyklen WLTP und UDDS ergibt sich ein sehr geringer Modellierungsfehler von
unter 12mV. Die Genauigkeit des Modells ist fiir alle drei getesteten Temperaturen gleichermafien
gegeben. Auch die Variation unter den Zellen des Batteriemoduls ist klein und betrigt nur wenige
Millivolt. Im Vergleich zu einem Referenz-Parametersatz des gleichen Zelltyps, welcher auf mehr-
monatigen Charakterisierungstests beruht, ist der Fehler vergleichbar. Dieser lag bei circa 15mV
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Abbildung 3.15: Resultat der Validierung des Modells mit den ermittelten Parametern fiir eine Zelle
anhand des UDDS-Profils bei 25 °C Umgebungstemperatur. Der rot hinterlegte Bereich kennzeichnet
einen Ladezustand von tiber 20 %.

fiir den WLTP-Fahrzyklus. Die Modellgenauigkeit beim PRBS-Stromprofil ist deutlich schlechter
als bei den Fahrprofilen. Selbst im Bereich SOC > 20 % betragt der RMSE der Zellspannung
zwischen 37mV und 76 mV. Diese im Vergleich schlechten Resultate lassen sich auf die hohe
Dynamik der Anregung zuriickfithren. Die Entladung der Zelle findet in weniger als 15min statt.
Dadurch treten physikalische Effekte auf, wie beispielsweise ein Konzentrationsgefille innerhalb
des Elektrolyten, welche durch den HPPC-Test nicht angeregt wurden und dementsprechend
auch nicht im Modell enthalten sind. Fiir die Fahrzyklen, welche den realen Anregungsstromen
im Betrieb sehr nahekommen, ist die Modellgenauigkeit aber sehr gut.

Da alle untersuchten Batteriezellen der gleichen Produktionscharge entstammen, ist eine Er-
wartung an die ermittelten Parameter, dass diese fiir alle Zellen dhnliche Werte aufweisen. Die
Streuung der Parameter innerhalb der charakterisierten Zellen gibt weiterhin dariiber Aufschluss,
mit welcher Sicherheit und Signifikanz die ermittelten Modellparameter betrachtet werden kénnen.
In Abb. 3.16 sind die gefundenen Parameter aller Zellen und fiir alle untersuchten Ladezustinde
aufgetragen. Betrachtet werden die Messdaten bei einer Umgebungstemperatur von 25 °C.

Auffillig ist, dass die Leerlaufspannung zwischen den Zellen kaum schwankt. Lediglich in einem
SOC-Bereich um 10% gibt es eine leichte Variation zwischen den Zellen. Wie bereits erlautert,
stellt jedoch gerade die Bestimmung der Leerlaufspannung bei niedrigen Ladezustédnden eine
Herausforderung dar. Der Innenwiderstand variiert mit einer Standardabweichung von circa
0,7mS2, wobei die Schwankung bei niedrigen und hohen SOCs héher ist als bei mittleren Ladezu-
stdnden. Fiir die beiden Widerstidnde der RC-Glieder ergibt sich ein diametrales Bild. Wahrend
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Abbildung 3.16: Streuung der Modellparameter bei 25 °C innerhalb der untersuchten Zellen. Alle
Parameter sind abhéngig vom Ladezustand dargestellt. Grau hinterlegt ist das 20-Konfidenzintervall. Die
farbige Linie zeigt den Mittelwert aller Zellen.

Ry innerhalb der untersuchten Stichprobe um circa 20 % schwankt, bleibt der Wert abhéngig
vom Ladezustand weitgehend konstant. Dahingegen ist die ladezustandsabhéngige Variation von
Ry insbesondere fiir kleine SOCs deutlich ausgeprégt, die Schwankung zwischen den Zellen ist
mit unter 3% sehr viel geringer. Analog zur Leerlaufspannung steigt die Variation fiir niedrige
Ladezustidnde an.

3.2.4 Schlussfolgerungen fiir die Online-Parameterschatzung

Zum Abschluss der Zellcharakterisierung kénnen auf Basis der vorgestellten Ergebnisse einige
Beobachtungen gemacht werden. Zunéchst zeigt sich, dass alle Modellparameter eine Abhingigkeit
vom Ladezustand aufweisen. Diese ist fir upc und Ro stirker ausgeprigt als fiir Ry und
Ry, sollte jedoch auch bei diesen nicht unberiicksichtigt bleiben. Insbesondere bei niedrigen
Temperaturen ist die SOC-Abhéngigkeit auch bei diesen Parametern stérker ausgeprigt. Weiterhin
sind insbesondere upc und Ry temperaturabhédngige Modellparameter. Unter Beriicksichtigung
niedriger Ladezustéande gilt das auch fiir die RC-Glied-Widersténde. Sofern ein Sensor- oder
Schatzwert fiir die Zelltemperatur zur Verfiigung steht, kann die Modellierung demnach verbessert
werden, indem dieses Signal als Modelleingang genutzt wird.

Die Schwankung der ermittelten Modellparameter innerhalb der Stichprobe von zwolf Zellen zeigt
eine Variation, die in derselben Gréflenordnung liegt wie die Untersuchungen anderer Autoren.
Wihrend die nutzbare Kapazitat der Zellen beim hier betrachteten BOL um nur 0,2 % schwankt,
ist die Variation der Innenwiderstdnde mit 2,5 % grofier. Die Ergebnisse rechtfertigen den Einsatz
individueller Parametersétze fiir jede Zelle, auch angesichts der Schwankung von R;. Dies gilt
insbesondere, weil das so parametrierte Modell im weiteren Verlauf der vorliegenden Arbeit
zur Validierung der Schétzverfahren genutzt werden soll und als solches eine héchstmogliche
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Genauigkeit aufweisen muss. Hierzu kann festgehalten werden: Fiir Ladezustinde von 20 % und
dariiber ist die Modellgenauigkeit sehr gut. Der RMSE liegt im Durchschnitt bei ungefihr 10 mV
fir die Anregung mit typischen Fahrzyklen. Diese und dhnliche Profile werden auch im weiteren
Verlauf der Arbeit genutzt. Der Modellfehler kann als untere Schranke fiir die Giite gelten,
welche das im folgenden Kapitel vorgestellte Schitzverfahren erreichen kann, da es sich um ein

modellbasiertes Verfahren handelt.



4 Zustands- und Parameterschatzung im
Batteriemanagementsystem

4.1 Modellbasierte Zustandsschatzverfahren

Eine wichtige Aufgabe der BMSs von Lithium-Ionen-Zellen ist die Bestimmung des aktuellen
Ladezustands. Dieser ist messtechnisch nicht direkt zu erfassen, hat jedoch fiir den praktischen
Betrieb der Batterie eine grofie Bedeutung. Beispielsweise erlaubt die Kenntnis des SOCs eine
Préadiktion der verfiigharen Restreichweite von Elektrofahrzeugen, wenn die bis zur vollstdndigen
Entladung des Batteriesystems noch vorhandene Restkapazitit bekannt ist. Weiterhin kann
auch das Balancing der Zellen im Batteriesystem basierend auf den jeweiligen Ladezustdnden
durchgefiihrt werden. Einen Uberblick iiber Verfahren zur SOC-Bestimmung geben beispielsweise
Rivera-Barrera et al. [5].

Die kontinuierliche Bestimmung des SOCs durch Integration des Zellstroms wird als Coulomb-
Counting bezeichnet. Die Genauigkeit des Verfahrens ist durch die Messfehler des Stromsensors
begrenzt. Beispielsweise konnen schon kleine Offset-Fehler iiber ldngere Zeitrdume zu betracht-
lichen Abweichungen des ermittelten Ladezustands vom wahren Wert fiihren. In Abb. 4.1a ist
der Einfluss eines Bias des Stromsensors von bis zu +100mA auf das Coulomb-Counting als
grauer Bereich eingezeichnet. In rot ist die Abweichung des SOCs dargestellt, wenn der Bias
-30mA betrigt. Diese Fehler sind grofl gewahlt, um die Kumulation des SOC-Fehlers zu ver-
deutlichen. Ein Bias der Strommessung lésst sich durch eine Kalibrierung wihrend Ruhephasen
gut kompensieren. Herausfordernder sind Nichtlinearitdten des Analog-Digital-Wandlers oder
des Verstarkers, welcher die iiber den Shunt abfallende Spannung verstarkt. Dariiber hinaus ist
der Zellstrom in herkémmlichen Batteriesystemen unbestimmt, wenn mehrere Lithium-Ionen-
Zellen parallelgeschaltet sind, jedoch nur der Gesamtstrom gemessen wird.

Eine Bestimmung des Ladezustands auf Basis der Klemmenspannung der Zelle und der Leer-
laufspannungskennlinie resultiert in einem stark verrauschten Wert fiir den SOC, da die Po-
larisationsspannungen zu einer signifikanten Abweichung der gemessenen Klemmenspannung
zur Leerlaufspannung fiihren. Dariiber hinaus begrenzt die Unsicherheit bei der Messung der
Leerlaufspannung die Genauigkeit der SOC-Bestimmung. In Abb. 4.1b ist die Messunsicherheit
der Leerlaufspannung (blauer Pfeil) und die daraus resultierende Abweichung bei der Bestim-
mung des SOCs (roter Pfeil) gezeigt. Zur Verdeutlichung betrigt die Spannungsunsicherheit im
groffen Diagramm 100mV statt der realistischeren 3mV im kleinen Diagramm. Abhéngig von
der Steigung der Leerlaufspannungskurve kann die Messunsicherheit fir den SOC gréfler oder
kleiner ausfallen.

Aufgrund der Limitierung der Verfahren hat sich daher in Batteriesystemen die Schétzung
des SOCs mit Beobachtern und insbesondere mit dem Kalman-Filter als praktikable Losung
erwiesen [7], bei welchen beide Verfahren — die Integration des Stroms und die Messung der
Klemmenspannung — kombiniert und die jeweiligen Informationen zueinander gewichtet werden.
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Abbildung 4.1: Einfluss (a) eines Bias der Strommessung und (b) der Messunsicherheit der Leer-
laufspannungsmessung auf die SOC-Bestimmung. Ein Bias der Strommessung kumuliert {iber die Zeit
zu einer Abweichung des SOCs. Die Unsicherheit fiir die Ladezustandsbestimmung basierend auf der
Leerlaufspannung ist abhéngig vom SOC.

Dartiber hinaus beriicksichtigen Beobachter Modellwissen, wodurch die tatséchliche Klemmen-
spannung préadiziert werden kann.

Haufig wird das Batteriesystem fiir die Bestimmung des Ladezustands als eine Einheit verstan-
den [31, 32, 160]. Unter Beriicksichtigung der Gesamtspannung und des Gesamtstroms wird
demnach ein Ladezustand ermittelt, welcher dem Durchschnitt der dem System inharenten Ein-
zelzellen entspricht. Es existieren Verfahren in der Literatur, welche versuchen, den spezifischen
SOC in einem herkémmlichen Batteriesystem fiir jede Einzelzelle zu bestimmen. Beispielswei-
se stellt Plett [161] ein Verfahren namens Bar-Delta-Filterung vor, bei welchem zunéchst ein
Durchschnitts-Ladezustand bestimmt wird. Anschliefend werden die Abweichungen jeder Zelle
von diesem Durchschnitt berticksichtigt. Ein &hnliches Vorgehen wird von Roscher et al. [162]
vorgeschlagen, wobei ein Beobachter den System-SOC schéitzt und fiir jede Zelle ein individueller
Korrekturfaktor bestimmt wird. Weiterhin werden hierfiir in der Literatur mehrere Kalman-
Filter verwendet [163, 164]. Einen génzlich anderen Ansatz verfolgen Zhong et al. [165], welche
den Ladezustand des Batteriesystems basierend auf dem Ladezustand der stérksten und der
schwichsten Zelle berechnen. Threr Argumentation nach ist der individuelle Zell-SOC von gerin-
gerer Bedeutung im Vergleich zum grofiten bzw. kleinsten SOC, weil durch diese die maximale
Ladungsmenge bestimmt wird, mit welcher das System geladen bzw. entladen werden kann.
Weitere Verfahren sind auf rein serielle Topologien begrenzt [166, 167].

In intelligenten Batteriesystemen sind die Messdaten von Strom und Spannung fiir jede Einzel-
zelle vorhanden, weswegen sich eine Zustandsschétzung auf Zellebene realisieren ldsst. Daraus
resultiert Wissen iiber den Ladezustand jeder einzelnen Lithium-Ionen-Zelle und erméglicht
es, diese Informationen in einer Betriebsstrategie zu beriicksichtigen. Beispielsweise kann ein
Balancing der Ladezustéinde durch Zu- und Wegschalten der Einzelzellen durchgefithrt werden.
Die Schalthandlungen im intelligenten Batteriesystem sind es auch, die eine Zustandsschitzung
auf Zellebene motivieren: Wahrend in einem konventionellen Batteriesystem die Ladezustéin-
de aufgrund von moglicherweise heterogenen Zellparametern nur langsam auseinander driften,
unterscheiden sich die SOCs in intelligenten Batteriesystemen deutlich stérker, wenn Zellen
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Tabelle 4.1: Dimensionen der Systemvektoren und -matrizen.

Vektor/Matrix Symbol Dimension

Systemzustand x nx1
Systemeingang u px1
Systemausgang Yy gx1
Systemmatrix A nxn
Eingangsmatrix B nxp
Ausgangsmatrix C gxmn
Durchgriffsmatrix D gxp

wéhrend des Betriebs phasenweise ausgeschaltet werden. Die Stromlast verteilt sich dann fiir
einen betrachteten Zeitabschnitt ungleichméfig auf die Zellen des Batteriesystems.

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird folgende Notation verwendet: Schétzwerte & sind mit einem
Zirkumflex gekennzeichnet, um sie von den realen Werten x zu unterscheiden. Weiterhin gilt,
dass Messwerte ¢ mit einer Tilde gekennzeichnet sind und fusionierte Daten y (siehe Kapitel 6)
durch einen Balken.

4.1.1 Luenberger-Beobachter

In der Regelungstechnik werden Beobachter zur Erfassung nicht messbarer Gréflen eingesetzt.
In Abb. 4.2 ist das Konzept eines solchen sogenannten Luenberger-Beobachters fiir ein lineares
System dargestellt. Dieses kann durch die diskrete System- und Messgleichung im Zustandsraum
beschrieben werden.

LTt = A:Bk + Buk (4.1&)
Yk, = Czy + Duy (4.1b)

Fiir ein Modell mit n Systemzustidnden, p Eingingen und ¢ Ausgéngen ergeben sich fiir die
verwendeten Vektoren und Matrizen die Dimensionen geméfl Tabelle 4.1. Mit dem Fokus auf die
Anwendung im Batteriemanagementsystem sind im Folgenden die Vektoren und Matrizen der
Gleichungen fiir ein SISO-System (p = 1, ¢ = 1) mit n Systemzustédnden abgebildet. Dennoch wird
im Folgenden verallgemeinert von der Eingangs- und Ausgangsmatrix bzw. der Durchgriffsmatrix
gesprochen, auch wenn es sich fiir SISO-Systeme um Vektoren bzw. einen Skalar handelt.

Unter der Annahme, dass der Systemeingang u und die Ausgangsgrofie y zu jedem Zeitpunkt
bekannt sind, kann ein Modell des Systems als Zustandsbeobachter diesem parallel geschaltet
werden. Es wird fiir jeden Zeitschritt mit dem Eingangssignal u; beaufschlagt, sodass sich eine
Pradiktion fiir die Messung ¢ und den Zustandsvektor &; ergibt.

:ﬁlﬁl = Aa@k + B’U,k (4.2&)
jl)k = Cii'k + Duk (4.2b)
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Abbildung 4.2: Blockschaltbild eines linearen Systems mit Luenberger-Beobachter angelehnt an Adamy
[169, Bild 6.9].

Naturgeméaf bilden die Matrizen A, B, C und D das reale System nur bis zu einem gewissen
Grad ab, so wie jedes Modell Grenzen hinsichtlich seiner Giiltigkeit und Genauigkeit aufweist.
Zusétzlich ist der initiale Systemzustand x¢ in aller Regel unbekannt. In der Folge ergibt sich
eine Divergenz zwischen dem geschétzten Systemzustand & und dem tatséchlichen Systemzu-
stand x. Daher wird dem Beobachter eine Riickkopplung hinzugefiigt, welcher basierend auf der
gewichteten Abweichung der Messwerte e = § — y, den Schéitzfehler minimiert und den geschétzten
Zustandsvektor korrigiert [168, S. 353 ff.].

i]ﬁ.l = Aﬁ?k + Buk + Lek (4.3&)
= Acﬁk + Buk + L(yk — ﬁk) (43b)
= Az, + Buy, + L(y, - Cj, — Duy,) (4.3¢)

B-LD 0

=(A-LC)Z
( )mk+[ 0 I

!“’“] (4.3d)
Yk

Uber die Riickfiihrungsmatrix L kann die Dynamik der Zustandskorrektur angepasst werden,
welche sich aus der Systemmatrix des geschlossenen Regelkreises (A — LC') ergibt. Das Ziel bei
der Auslegung von L ist es, die Abweichung der Zustandsvektoren € =  — & zu minimieren. Beim
Luenberger-Beobachter erfolgt die Wahl von L beispielsweise durch Eigenwertvorgabe. Wird
das System als stochastisches System betrachtet, liefert das Kalman-Filter mit der Kalman-
Verstarkung eine optimale Gewichtungsmatrix, bei welcher das Giitemaf E{s ET} minimal
wird [168, S. 359 f.].

Wei et al. [170] verwenden einen Beobachter zur SOC-Schétzung einer Batteriezelle. Die Riickfiih-
rungsmatrix L wird durch Polvorgabe mit der Formel nach Ackermann bestimmt [168, Kap. 13].
Die Autoren beriicksichtigen bei der Validierung des Algorithmus hohe sowie niedrige Systeman-
regung. Xu et al. [171] ersetzen die konstante Riickfiihrungsmatrix durch einen Proportional-
Integral-Regler und erhalten so einen adaptiven Beobachter zur Ladezustandsschatzung. Die
Parameter des Reglers kdnnen durch Polvorgabe oder die LQ-Methode bestimmt werden.
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4.1.2 Lineares Kalman-Filter

Fiir die Zustands- und Parameterschiatzung in Batteriemanagementsystemen sind das Kalman-
Filter und seine Varianten weit verbreitete Verfahren (siehe beispielsweise [156, 163, 172-182]). Es
stellt geringe Anforderungen an die Rechenleistung und ist daher auf Steuergerdten im Fahrzeug
implementierbar [183].

Das Kalman-Filter ist ein iteratives Verfahren, welches basierend auf den fehlerbehafteten Groflen
ug, und yy einen Schédtzwert fiir den Systemzustand @, liefert [184]. Die Notation des Index
k|j bedeutet, dass der Schitzwert zum Zeitpunkt & unter Berticksichtigung der Messungen von
Zeitschritt 1 bis j vorliegt. Benannt ist das Filter nach Rudolf Emil Kédlman (*1930; +2016), der
als einer der Entdecker des Algorithmus gilt. Bekannt wurde das Kalman-Filter durch seinen
erfolgreichen Einsatz im Steuersystem der Raumfihren des Apollo Raumfahrtprogramms der
NASA [185, S. 14]. Die Einsatzmoglichkeiten des Kalman-Filters sind vielfdltig und so ist es auch
in heutigen Batteriemanagementsystemen als Zustandsschétzer fiir den Ladezustand und andere
Modellgréfien weit verbreitet.

Im Gegensatz zum klassischen Beobachter handelt es sich beim Kalman-Filter um ein stochasti-
sches Verfahren, bei dem die Riickfiihrungsmatrix nicht konstant ist, sondern fiir jede Iteration
optimal gewéhlt wird. Dem Algorithmus liegt die Annahme zugrunde, dass der Systemzustand
ebenso wie die Messung von einer Storung iiberlagert sind, welche durch ein stochastisches
Rauschsignal modelliert werden kann. Der Systemzustand zum Zeitpunkt k£ und der zugehori-
ge Systemausgang errechnen sich aus dem Zustand des vorherigen Zeitschritts, des aktuellen
Eingangssignals sowie dem Prozessrauschen g bzw. Messrauschen 7 zu

L] = Akillk + Bkuk + qr (44&)

yr = Crxr + Dyug + 1. (4.4b)

Entsprechend des zugrunde liegenden Modells ergeben sich fiir die verwendeten Vektoren und
Matrizen des Kalman-Filters die Dimensionen gemafl Tabelle 4.2.

Fiir das sogenannte System- bzw. Prozessrauschen und das Messrauschen miissen die folgenden
weiteren Annahmen getroffen werden [186, S. 124]:

E{qrg, } = Qi (4.52)
E{rir} } = Rok-; (4.5b)
E {rkq;f} =0 (4.5¢)

Hierbei ist mit & der Dirac-Puls notiert. Beim System- bzw. Messrauschen handelt es sich also
um normalverteiltes und mittelwertfreies Rauschen, dessen Kovarianz @ bzw. R ist. Weiterhin
muss gelten, dass r und g nicht miteinander korreliert sind. In der Praxis zeigt sich, dass das
Kalman-Filter auch in solchen Fillen akzeptable Ergebnisse liefert, in denen die Annahme der
GauB-Verteilung fiir das Mess- oder Systemrauschen verletzt ist oder nicht nachgewiesen werden
kann, auch wenn dann die Optimalitét des Verfahrens nicht mehr gilt [168, S. 360].

Die folgende Herleitung der Gleichungen des Kalman-Filters basiert auf [89, 185-187]. Eine
schematische Darstellung des Kalman-Filters kann Abb. 4.3 entnommen werden. Aus der Ge-
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Tabelle 4.2: Dimensionen der fiir das Kalman-Filter relevanten Vektoren und Matrizen.

Matrix Symbol Dimension
Geschétzter Zustandsvektor T nx1
Kovarianz der Schitzung P nxn
System-/Prozessrauschen q nx1
Kovarianz des System-/Prozessrauschens Q nxn
Messrauschen r gx1
Kovarianz des Messrauschens R gxq
Systemmatrix A nxn
Eingangsmatrix B nxp
Ausgangsmatrix C gxn
Durchgriffsmatrix D gxp
Innovation e gx1
Kalman-Verstérkung K nxgq
Diskretes System Messung Diskretes Kalman-Filter

Lyov 1)k

+A +

Abbildung 4.3: Blockschaltbild eines linearen Systems und einem zugehorigen Kalman-Filter angelehnt
an Grewal [185, S. 138].

wichtungsmatrix L des Luenberger-Beobachters wird die Kalman-Verstarkung K. Die Matrizen
A, B, C und D werden im Folgenden aus Griinden der Ubersichtlichkeit ohne den Index k
angegeben, auch wenn sich diese fiir zeitvariante Systeme zu jedem Zeitschritt &ndern kénnen.
Solange die Matrizen und Vektoren bekannt sind, bleibt das Verfahren unveréndert.

Der Algorithmus gliedert sich in zwei Teile. Zunéchst wird im Pradiktionsschritt die a priori
Schétzung Ty.1j; = P (Tk+1|y1,u1) fiir den néchsten Zeitschritt basierend auf der a posteriori
Schétzung des aktuellen Zeitschritts &y, = p (Tx|y1r,u1k) priadiziert.

Zpy1k = Ay + Buy, (4.6)

Zusammen mit dem geschétzten Zustandsvektor selbst wird auch die Kovarianzmatrix des
Schatzfehlers Py, q, = Var {skﬂ‘k} fir den néchsten Zeitschritt bestimmt. Vereinfachend wird
angenommen, dass der Systemeingang uy, sicher bekannt ist und demnach Var {ug} = 0 gilt. Im
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Falle einer Messunsicherheit des Systemeingangs wird diese dem Prozessrauschen zugerechnet,
dessen Kovarianz dann grofler gewéhlt werden muss.

pmwg = Var {&;,1}
= Var {A:ﬁk‘k + Buy, + qk}
= Var{AaA:k‘k} + Var { Buy } + Var {qy } (4.7c
= AP, AT+ Q (4.7d

Der zweite Teil des Kalman-Filter-Algorithmus ist der Korrekturschritt, bei welchem die a priori
Schitzung auf Basis des neu verfiighbaren Messwerts yy, korrigiert wird, sodass sich der a posteriori
Schétzwert fiir den aktuellen Zeitschritt &y, = p (zk|y1r,u1k) ergibt. Die Korrektur kann als
Gewichtung bzw. Fusion von zwei Informationsquellen verstanden werden: zum einen existiert
Modellwissen iiber den vorangegangenen Pridiktionsschritt, zum anderen liegt der aktuelle
Messwert y;, vor. Basierend auf &y, kann der pridizierte Systemausgang mit zugehoriger
Kovarianz nach (4.8) bestimmt werden. Die Varianz der Messung v, ist R.

Gkjk-1 = CTgj—1 + Duy, (4.8a)
Var { Gjp-1} = Var { Cigpy + Duy } (4.8b)
= CPy ., C*

Auch hier gilt die vereinfachte Annahme, dass der Systemeingang bekannt sei. Etwaige Unsicher-
heiten werden dem Messrauschen zugeschlagen. Fiir die optimale Fusion zweier Informationen X
und Y mit entsprechendem Erwartungswert und Varianz gilt:

Var {Y}E{X} + Var {X}E{Y}

E{X|Y} = 4.9
XYy Var {X} + Var {Y} (4.92)
Var {X }
=E{X E{Y}-E{X 4.9b
X+ oo vy B0 -EG) (49b)
K
Analog kann die Korrektur des Zustandsvektors geschrieben werden als

Eppre = Brpoot + K (Ur = Drji-1) » (4.10)

wobei fiir die Kalman-Verstarkung (4.11) gilt. Der vorangestellte Faktor C* projiziert den
Korrekturwert vom Mess- in den Zustandsraum. Er kiirzt sich dann jedoch heraus.

CPy CT Py C7
CPy,CT+R CPy,CT+R

Ky,=C" - Py, C" (CBy, T+ R) ™ (4.11)



4 Zustands- und Parameterschéitzung im Batteriemanagementsystem 63

Schliefllich wird auch die a posteriori Kovarianz der Zustandsschéatzung im Korrekturschritt
ermittelt. Wegen Var {x;} = 0 gilt Var{:i:Mk} = Var{a:k - ﬁ:k‘k} und damit:

Pk|k = Var {mk - ﬁk“g} (4.12a)
= Var {x), — 51 - Ki(yp - Cpyp—1 — Duy,)} (4.12b)
= Var {z), — (I - K},C) &1 — Kryp + KpDuy} (4.12¢)
= Var {z), - (I - K;C) &y - KyCwj, - K Duy, + Ky Duy, — Ky, | (4.12d)
= Var {(I - K;C) x), - (I - K;,C) &1 — Ky} (4.12¢)
= Var {(I - K;C) ey —Kyri,} (4.12f)
= (I- K;C) Py (I - K4C)" + Ky RK (4.12¢g)

Es handelt sich bei (4.12) um die Joseph-Form der Kovarianz-Korrektur. Sie ist weniger anféllig
gegeniiber Rundungsfehlern [185, S. 136 f.] als die aufgrund des geringeren Rechenaufwands
haufiger verwendete Gleichung

Pyi, = (I - K1.C) Py (4.13)

Zwei alternative Herleitungen des Korrekturschritts der Kovarianzmatrix kénnen [187, S. 87 ff.]
entnommen werden. Eine Herleitung basierend auf der Bayesschen Statistik liefert Chen [188].

Algorithmus 4.1 fasst die Schritte des linearen Kalman-Filters tibersichtlich zusammen. Es kann
nach Lunze [189, S. 373 f.] als Erweiterung des Luenberger Beobachters insofern angesehen
werden, als dass die Riickfiihrungsmatrix L des Beobachters zur Kalman-Verstarkung K wird

und diese optimal gewahlt wird zu
K =PCTs™ (4.14)

wobei P eine positiv definite Losung der Matrix-Ricatti-Gleichung
AP+ PAT-PC'R'CP+Q=0 (4.15)

ist. Das Kalman-Filter kann demnach als Optimal-Regler angesehen werden, wobei Q und R
als Gewichtungsmatrizen des Optimal-Regler-Entwurfs Verwendung finden mit dem Ziel, den
quadratischen Fehler der Schéitzung zu minimieren.

Das Kalman-Filter ist unter den Annahmen aus (4.5) und wenn @ und R sowie die Modell-
gleichungen bekannt sind, optimal im Sinne eines Minimum-Varianz-Schéitzers. Auflerdem ist
der Schéatzfehler e erwartungstreu [188]. Fiir ein Multiple-Input-Single-Output-System (MISO-
System) mit A = I, @ =0 und uy = 0 vereinfachen sich die Kalman-Filter-Gleichungen zu denen
des RLS-Algorithmus (Recursive-Least-Squares) [186, S. 129].

Von Bedeutung ist auch die Initialisierung des Filters, welche aus einem Schétzwert fiir den
Systemzustand zum Zeitpunkt k = 0 und der zugehérigen Kovarianzmatrix besteht, wenn noch
keine Messungen vorliegen. Ist der initiale Systemzustand bekannt, wahlt man 150|0 =0, ist er
dagegen génzlich unbekannt, sollte Py = al mit a > 1 gewéhlt werden. In diesem Fall wird
der Startzustand innerhalb der ersten Iterationen des Filters gering gewichtet im Vergleich
zum Residuum der Messung [89, S. 633]. Allerdings hat dann die (potenziell verrauschte)
Messung einen grofien Einfluss auf den Schétzwert, was zu einem schlechten Einschwingverhalten
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Algorithmus 4.1 Lineares Kalman-Filter

1: Initialisierung:
2: :fZ0|O <~ E {:]30}
Pyo < E{(&0)0 - o) (Zop - z0)"}
4: Pradiktion:
5. Bpp-1 < AZp_qp-1 + Bug
6 Pyyi < AP AT+ Q
7. Korrektur:
8 Sy« CPy_CT"+R
9. Ky« Py, CTS?
10: L < Yk — (Cﬁjk\k—l + Duk)
11: ﬁzk|k (_ik\k—l + K. e
12: By« (I- KxC) Py

w

des Filters fithren kann. Nach Grewal [185, S. 139] ist ein beliebiger Schétzwert &y, jedoch
unabhéngig von den Startwerten fiir grofie k, da das Kalman-Filter ein asymptotisch stabiles
System ist. Liegen unvollstdndige Informationen iiber den initialen Systemzustand vor, so kann
das vorhandene a priori Wissen fiir die Bestimmung des Startwerts herangezogen werden [73,
S.272]. Im Falle der Ladezustandsbestimmung lasst sich beispielsweise ein initialer Schiatzwert
fiir den SOC {iber den Zusammenhang des Ladezustands mit der Leerlaufspannung herstellen.
Die Klemmenspannung der Batterie zum Startzeitpunkt kann hierbei als Approximation fiir upc
dienen. Diese Annéherung ist umso mehr giiltig, je mehr sich die Batteriezelle im Ruhezustand
befindet. Ist die Abweichung zwischen initialem Schétzwert und dem wahren Wert bekannt, kann
auch dariiber die Kovarianzmatrix 130|0 bestimmt werden.

Py =E{(z0 - 20)(x0 - 0)" } (4.16)

Naturgeméaf sind die wahren Werte zum Startzeitpunkt jedoch in vielen Féllen nicht bekannt. Dies
ist beim Batterie-Ersatzschaltbildmodell beispielsweise bei den Polarisationsspannungen der Fall,
wenn das System zum Zeitpunkt & = 0 nicht in Ruhelage ist. Wassiliadis et al. [182] nehmen daher
die grofitmogliche Abweichung des Startwerts vom wahren Wert als Grundlage und interpretieren
diese als 1-0-Grenze. Dementsprechend wird dann der j-te Eintrag der Hauptdiagonalen der
initialen Kovarianzmatrix besetzt.

=07 (4.17)

Weiterhin kann eine Schitzung der Startwerte durch ein Least-Squares-Verfahren iiber die ersten
Zeitschritte gefunden werden [73, S. 272]. Werden Monte-Carlo-Simulationen der Schétzung
durchgefiihrt, kann der initiale Systemzustand nach Bar-Shalom et al. [190, S. 246] als multivariate
Normalverteilung &g = N (:Bo, 150|UA) aufgefasst werden. Fiir jeden Durchlauf ist &g dann zuféllig,
aber die initialen Werte ¢y und Py koPsistent zueinander. Das Vorgehen ist demnach genau
entgegengesetzt zu (4.16), weil Zopp aus Py bestimmt wird, statt umgekehrt.
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4.1.3 Erweiterungen fiir nichtlineare Systeme

Die Anwendung des Kalman-Filters, wie es im vorangegangenen Abschnitt vorgestellt wurde,
beschréankt sich auf die Zustandsschitzung von linearen Systemen. Fiir das Ersatzschaltbildmodell
nach (3.6a) und (3.6b) ist dies gegeben, solange das erste Element der Ausgangsmatrix fir jede
Iteration des Filters aktualisiert wird, um die Steigung der OCV-Funktion zu adaptieren. Damit
beschrinkt sich die Zustandsschiitzung jedoch nur auf den SOC und die beiden Uberspannungen
der RC-Glieder des Ersatzschaltbildes. Sollen neben diesen Zusténden auch Parameter des Modells
in die Schatzung integriert werden, kann der Zustandsvektor um diese Parameter 8 erweitert
werden, wodurch sich eine neue Beschreibung des Modells im Zustandsraum ergibt.

x| | AOr) Of|zk| | B(6k)
= + + 4.18
[0k+1] [ o 1Il||e, o |"TI (4.18a)
f(@r,0p,ur)
Yk = C(Or)xy + D(Or)uy, +1y, (4.18Db)

h(xg,0k,ur)

Da iiber die zeitliche Entwicklung der Parameter keine Modellinformationen vorliegen, wird ein
Random-Walk-Modell mit 8 = 0 angenommen. Die bestmdgliche Préidiktion der Parameter zum
Zeitpunkt k + 1 ist also ). Anderungen des Parametervektors werden durch das Prozessrauschen
abgebildet. Im weiteren Verlauf dieses Kapitels umfasst der Zustandsvektor x die Zustdnde
und Parameter. Aufgrund der Abhéngigkeit der Matrizen von den Parametern ergibt sich ein
nichtlineares System, welches jenseits des Giiltigkeitsbereichs des konventionellen Kalman-Filters
liegt. Losungen fur dieses Problem liefern das Extended-Kalman-Filter (EKF) oder das Sigma-
Point-Kalman-Filter (SPKF).

Im EKF werden die nichtlinearen Funktionen f(x,u) und h(x,u) mittels einer Taylor-Approxi-
mation erster Ordnung um den gegenwértigen Arbeitspunkt linearisiert. Dadurch kénnen anschlie-
Bend die Schritte des linearen Kalman-Filters verwendet werden. Das EKF ist in Algorithmus 4.2
dargestellt [169, S. 312 ff.]. Zu beachten ist: Wahrend die Linearisierung der Systemgleichung
am Arbeitspunkt {:f:k_”k_l, uk_l} durchgefiithrt wird, also auf Basis der a posteriori Schatzung
des vorangegangenen Zeitschritts, wird die Taylor-Approximation der Ausgangsgleichung am
Arbeitspunkt der a priori Schiatzung {:fck|k_1,uk} angewandt [89, S. 648 f.].

Die Schiatzwerte des EKF's sind prinzipiell nicht erwartungstreu, da E{f(&,u)} # f(E{Z} ,u)
gilt [188]. Dennoch lassen sich quasi-lineare Probleme mit dem EKF l6sen, solange die Nichtli-
nearitét nicht so stark ist, dass die Annahme verletzt wird, die durch das System propagierte
Verteilung sei normalverteilt. Fiir schwache Nichtlinearitdten sind die resultierenden Modellfehler
jedoch zu vernachléssigen im Vergleich zu Fehlern aufgrund des Messrauschens oder einer nicht
modellierten Systemdynamik [185, S. 20 f.].

Anstatt die System- und Messfunktion zu approximieren, ndhert das SPKF die durch die Funktion
propagierte Verteilung an eine Normalverteilung an. Hierfiir werden sogenannte Sigma-Punkte
als Stiitzstellen der Verteilung verwendet. Im Gegensatz zum EKF, welches eine Approxima-
tion erster Ordnung nutzt, ist das SPKF bis zum zweiten Moment der Verteilung exakt [89,
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Algorithmus 4.2 Extended-Kalman-Filter

1: Initialisierung:

2 Zojo < E{zo}

3 Pyo < E{(&0)0 - o) (Zop - z0)"}
4: Pradiktion:

5 Zpp-1 < F(Zp-1p-1,0k-1)

6 A« —a‘féZ’u)

‘m:ik—uk—lvu:uk—l

7. By« AP, AT+ Q
8: Korrektur:
9: C - 8h(w,u)

ox  lz=dy,_u=uy
10: Sy « CPk‘k,lcT +R
11: K < pk‘k_lcTS];I

120 e < Yp — M Tgjp1,ur)
13: Ty < Tp-1 + K ek

14 Py, < (I- KxC) Py

S.650f]. Das Filter beruht auf der sogenannten Unscented-Transformation (UT), bei welcher
die Verteilung p (y) = N (y|py, 2,) basierend auf der Normalverteilung p () = N (z|pz, ;)
und der nichtlinearen Funktion y = f(x) berechnet wird [191]. An dieser Stelle sind  und y
beliebige Vektoren, ¥, und X, die zugehdrigen Kovarianzmatrizen und f eine beliebige nicht-
lineare Funktion. Zunéchst werden 2n+1 Sigma-Punkte angelegt, welche die Verteilung von
x € R"*! abbilden. Dies ist die minimal benétigte Anzahl an Punkten, um die n-dimensionale
Normalverteilung bis in zweiter Ordnung hinreichend zu beschreiben.

Xo = g (4.19a)
XC:,uz+(fy\/2z)< fir¢=1,...,n (4.19b)
XC:,ux—(fy\/ZI)C fir(=n+1,...2n (4.19¢)

(\/f ) ¢ bezeichnet hier die (-te Spalte der Quadratwurzel der Kovarianzmatrix X. Der Parameter
erlaubt es, die Streuung der Sigma-Punkte um den Mittelwert zu variieren. Anschlielend werden
diese einzeln durch die Funktion f propagiert, sodass mit y. = f(X¢) neue Punkte im Messraum
entstehen. Der Mittelwert und die Varianz der neuen Normalverteilung kénnen bestimmt werden
zu [89, S. 651]

py = 3 oy (4.20a)
(=0
2n () T

By =, 0 (Yo~ y) (Yo — 1y) - (4.20b)
=0

Hierbei sind aém) und aéc) Gewichte, welche den Sigma-Punkten zugeordnet werden. Es ergibt

sich das SPKF in Algorithmus 4.3 [89, S. 652].
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Algorithmus 4.3 Sigma-Point-Kalman-Filter

1: Initialisierung:

2 Zojo < E{zo}

3 Pyo < E{(&0)0 - o) (Zop - z0)"}

4: Pradiktion:

5 Xog-1jk-1 < {@k—uk—l, Ep1fk-1 + 1N Proafeots Thoipo1 — 7/ pk—uk—l}
6: X k-1 < F( X0 p-1fk—1,Uk-1)

7 B < Lol ém)-’(c klk-1

8 Py < Q+ X C (X(k|k 1= ®pem1) (X oot — Bge-1)
9 Vek < h(X¢ pjp-1,uk)

10: Ok < Z?fo aém)yg‘,k

11: Korrektur:

122 Py« R+ o éc)(ygk—yk)(ygk—yk)T

13 Py < Yo C (X(,k\k—l — &) Ve = 96"

14: K < P,(yP‘1

15: $k|k < mk\k 1+ Ki(yk = Or)

16: Py < Py - Ky Py K

Mit dem Unscented-Kalman-Filter (UKF) von Wan und Merwe [192] und Merwe [193] sowie dem
Central-Difference-Kalman-Filter (CDKF) [193-195] existieren zwei weit verbreitete Varianten
des SPKF's, welche sich hinsichtlich des Parameters v und der Wahl der Gewichte aém) und
aéc) voneinander unterscheiden. Eine Ubersicht iiber die beiden Varianten des SPKFs und ihrer
Koeffizienten gibt Tabelle 4.3. Wahrend beim UKF die Sigma-Punkte basierend auf der Taylor-
Reihe gewihlt werden, beruht das CDKF auf der Stirlingformel [174]. Mit «, 8 und k besitzt
das UKF drei Koeffizienten, die gewéhlt werden miissen, wohingegen das CDKF nur durch den
Parameter h eingestellt wird. Im weiteren Verlauf wird daher das CDKF verwendet. Es besitzt
auBerdem eine leicht hohere theoretische Genauigkeit [195].

Wird die Anzahl an Sigma-Punkten stark erhéht, kann die Nichtlinearitiat des Systems durch
eine Art Monte-Carlo-Simulation abgebildet werden. Man erhélt das sogenannte Partikel-Filter,

Tabelle 4.3: Koeffizienten fiir zwei Varianten des Sigma-Point-Kalman-Filters [174].

~ a((]m) aém) a(()c) aéc)
— A 1 A 2 1
UKF n+A ndX  n(neX)  nex + (12‘ a”+ ) PICEDY]
CDKF h hhgn 5 hhgn T

A =a?(n+k) - n ist ein Skalierungsparameter, mit (0,1 < a<1). Zu beachten ist, dass sich «
von a{™ bzw. a(®) unterscheidet.  ist entweder 0 oder 3 — n. 8 umfasst Vorwissen und sollte
fir Normalverteilungen [ = 2 gewéhlt werden. i kann jeglichen positiven Wert annehmen.
Fiir Normalverteilungen wihlt man h = /3.
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wobei der Begriff Partikel die vielen Sigma-Punkte bezeichnet, die dann allerdings zuféllig
verteilt gewéhlt werden [188]. Eine Normalverteilung wird dann nicht mehr vorausgesetzt, sodass
durch die Partikel auch andere Wahrscheinlichkeitsverteilungen abgebildet werden kénnen. Der
Mechanismus ist fiir eine grofie Anzahl an Partikeln sehr méchtig, um auch starke Nichtlinearitdten
abzubilden, allerdings steigt auch der Rechenaufwand stark an. Als Zustandsschitzverfahren fiir
den Online-Einsatz ist das Partikel-Filter daher nicht zielfithrend, obwohl in [196] eine auf dem
Partikelfilter beruhende SOC- und SOH-Schétzung implementiert wird.

Inwiefern sich EKF und SPKF hinsichtlich der Approximation der a priori Wahrscheinlich-
keitsverteilung des Zustandsvektors unterscheiden, soll vereinfachend fiir den eindimensionalen
Fall (n = 1) in Abb. 4.4 illustriert werden. Die urspriingliche Normalverteilung p (z) vor der
Propagierung durch die Modellgleichung ist in Griin gezeigt. Diese wird durch die in Rot dar-
gestellte Modellfunktion f(x) in den y-Raum transformiert. Es ergibt sich die nun nicht mehr
normalverteilte Wahrscheinlichkeitsdichte p (y) (in blau). Zunéchst soll die Taylor-Approximation
1. Ordnung analysiert werden, auf der das EKF beruht. Dabei wird die nichtlineare Funktion
am aktuellen Arbeitspunkt linearisiert und p (y) auf Basis der linearisierten Funktion von f
(schwarz gestrichelt) angenéhert. Die resultierende Normalverteilung ist in Gelb dargestellt. Fiir
die UT werden die drei Sigma-Punkte X (in der Abbildung als griine Kreise) angelegt, welche
die Verteilung p () bis zum zweiten Moment reprisentieren. Diese werden direkt durch die
nichtlineare Funktion propagiert, sodass sich Y ergibt (blaue Kreise in der Abbildung). Auf Basis
dieser Sigma-Punkte wird nun wieder die Verteilung p (y) approximiert, wobei wiederum eine
GauB-Verteilung angenommen wird (dargestellt in hellblau). Wie aus der Abbildung ersichtlich
ist, unterscheiden sich die beiden Approximationen hinsichtlich ihrer Momente. Insbesondere
nimmt die auf der UT angelehnte Wahrscheinlichkeitsverteilung eine gréfiere Varianz fiir p(y) an.
Die Asymmetrie der realen Verteilung von y bildet keine der Approximationen ab, da beiden
die Annahme einer Normalverteilung zugrunde liegt. Insbesondere bei starken Nichtlinearitaten
ist die UT robuster gegeniiber Messrauschen, da die Varianz grofler geschétzt wird. Ist f(x)
quasi-linear, ist die Taylor-Approximation des EKFs ausreichend [185, S. 20 f.]. Wie Merwe
[193, S. 35 fI.] herausstellt, ist fiir die Eignung des EKFs auflerdem von Bedeutung, wie grof} die
Varianz der Eingangsgrofle  und damit der betrachtete Bereich von f ist, {iber den linearisiert
wird, denn je weiter entfernt vom Arbeitspunkt die Wahrscheinlichkeitsverteilung ungleich null
ist, desto grofer kann der Linearisierungsfehler f(z) — fi, () werden.

Plett vergleicht in [174] die SOC-Schétzung mittels EKF und CDKF miteinander, wobei sich
das verwendete Batteriemodell leicht vom Modell in der vorliegenden Arbeit unterscheidet.
Aufgrund der nur geringen Nichtlinearitit des Batteriemodells, welche hauptséchlich auf die OCV-
Kurve zuriickzufiihren ist, sind keine signifikanten Unterschiede zwischen beiden nichtlinearen
Erweiterungen des Kalman-Filters zu erwarten. Die Ergebnisse sind dann auch sehr dhnlich.
Ein vergleichbares Resultat kann auch in eigenen Simulationen erzielt werden, bei denen der
SOC mit EKF, CDKF und UKF jeweils auf den gleichen Sensordaten basierend geschétzt
wird. Grundlage ist ein Referenzmodell der Batteriezellen, welches mit einem auf dem WLTP
basierenden Stromprofil angeregt wird. Die Schétzergebnisse sind quasi identisch und es tritt kein
sichtbarer Unterschied zwischen den Implementierungen auf. Der RMSE unterscheidet sich um
weniger als 0,001 %. Auch beziiglich der Komplexitit sind die Implementierungen vergleichbar.
Sowohl das EKF, als auch das SPKF weisen die Komplexitit O(n?) auf [192].
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Approx. p(y) (Taylor)
Approx. p(y) (UT)

Fany Fany
4 A4
Xo Xy

xT

Abbildung 4.4: Approximation der Verteilung p (y) mit Taylor-Approximation 1. Ordnung und UT.
Abbildung angelehnt an Plett [174].

Da das SPKF seine Vorteile bei starker Nichtlinearitdt der Systemgleichung ausspielt, diese aber
bei den verwendeten Batteriemodellen nicht gegeben ist, wird im weiteren Verlauf das EKF
als nichtlineare Implementierung des Kalman-Filters verwendet. Da es im Gegensatz zu CDKF
und UKF keine Einstellparameter aufweist, sind die Ergebnisse auch leichter nachvollziehbar.
Das EKF kann somit als Referenzimplementierung eines nichtlinearen Kalman-Filters angesehen
werden und ist als solche mit der Literatur vergleichbar.

4.1.4 Dual-Kalman-Filter

Die Erweiterung der Systemmatrix um die Parameter @ des Batteriemodells wie in (4.18)
wird auch als Joint-Estimation bezeichnet: Zustidnde und Parameter werden in einem Vektor
zusammengefasst und in einem gemeinsamen Filter geschétzt. Joint-Kalman-Filter (JKF) werden
in der Literatur unter anderem von Zou et al. [197] zur Zustands- und Parameterschitzung
eingesetzt. Demgegeniiber verfolgt das als Dual-Estimation bezeichnete Konzept die Idee, zwei
Kalman-Filter parallel arbeiten zu lassen, welche untereinander Informationen austauschen. Das
Konzept wurde von Anderson und Moore [198] erstmalig vorgeschlagen. Der Verbund aus zwei
parallelen Kalman-Filtern wird als Dual-Kalman-Filter (DKF) bezeichnet.

Das Blockschaltbild eines DKFs ist in Abb. 4.5 gezeigt. Die beiden Kalman-Filter tauschen
miteinander Informationen aus, indem die pradizierten Zustinde bzw. Parameter fiir den Korrek-
turschritt des jeweils anderen Filters verwendet werden. Das Verfahren kann als generalisierter
EM-Algorithmus (Expectation-Maximization) gesehen werden, bei welchem durch die iterative

Optimierung von Zustands- und Parameterschitzung allerdings nur eine suboptimale Losung
erzielt wird [188].
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Abbildung 4.5: Blockdiagramm der Zustands- und Parameterschitzung mithilfe eines DKFs. Angelehnt
an Plett [173].

Ein Vorteil des DKF's ist der niedrigere Rechenaufwand aufgrund der Operationen mit kleineren
Matrizen im Vergleich zum JKF [174]. Dahingegen kénnen jedoch sehr unterschiedliche Dyna-
miken der Zustdnde und Parameter zu einer schlechten Konditionierung des Schétzproblems
fihren [175]. Laut Andre et al. [179] erhoht sich durch die Verwendung eines DKF's die Robustheit
der Gesamtschétzung, weil Wechselwirkungen zwischen der Schitzung der Zustdnde bzw. der
Parameter vermieden werden.

DKFs werden in der Literatur vielfach in Batteriemanagementsystemen eingesetzt, um den
Ladezustand sowie weitere Zustédnde und Parameter adaptiv zu bestimmen. Plett [156, 172, 173]
nutzt ein EKF um die Coulombsche Effizienz, die Zellkapazitit, den stromrichtungsabhéingigen
Innenwiderstand sowie weitere Parameter zusédtzlich zu den Systemzustinden seines Batteriemo-
dells zu schétzen. In weiteren Arbeiten des Autors wird ein SPKF verwendet [174, 175]. Andre
et al. [179] verwenden ein DP-Batteriemodell wie in Abb. 3.2. Die Menge aus Zustédnden und
Parametern werden bei ihnen derart aufgeteilt, dass ein lineares System entsteht, deren Zu-
standsvektor @1 = [Ry 1 ug]T mit einem konventionellen Kalman-Filter geschatzt werden kann.
Ein zweiter Zustandsvektor x4 = [SOC R; RQ]T wird mit einem UKF geschétzt, da diesem ein
nichtlineares Modell zugrunde liegt. Die Zustédnde der beiden Filter des DKF's miissen also nicht
zwangslidufig Systemzustéinde bzw. Parameter enthalten. Die Zeitkonstanten der RC-Glieder
71 und 75 werden als konstant angenommen. Ein dhnlicher Ansatz wird von Wang et al. [199]
verfolgt, wobei sich jedoch die beiden Zustandsvektoren klassisch auf die Zustéande (SOC und
Uberspannungen) und Parameter (Widerstinde und Kapazitéiten) aufteilen. Die Gruppierung
stellt eine Einteilung der Zustdnde und Parameter in sich schnell bzw. langsam verdndernde
Groflen dar. In der Arbeit von Wang et al. werden auch die Kapazititen der RC-Glieder geschétzt
und fiir beide Filter kommen UKFs zum Einsatz. Die Validierung des Algorithmus beschrankt
sich allerdings nur auf den SOC und den Ohmschen Innenwiderstand. Campestrini et al. [200]
nutzen ein einfacheres Modell mit nur einem RC-Glied und schétzen zusétzlich zu den Zustédnden
SOC und wu; mit einem EKF die Zellkapazitit () sowie die Widerstdnde Ry und Ro. In der
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Validierung wird allerdings die Kapazitdt als konstant angenommen, da sich diese iiber die
Dauer der Experimente nicht nennenswert verandert. Wassiliadis et al. [182] untersuchen die
Schétzfehler eines DKFs abhéingig von der Alterung der Zellen sowie fiir unterschiedliche Stérken
der Systemanregung.

Weiterhin kommen in der Literatur auch statt eines Kalman-Filters RLS- (Recursive-Least-
Squares) oder TLS-Verfahren (Total-Least-Squares) zum Einsatz, um die Parameter zu schitzen,
wobei letzteres jedoch zu einem erhéhten Rechenaufwand fiihrt [170, 180, 201-203]. Einen Vergleich
von DKF sowie der Kombination eines EKFs mit RLS bzw. TLS geben Wei et al. [204]. Auch
bei der Kombination aus Kalman-Filter und Least-Squares-Verfahren kénnen unterschiedliche
Zeitskalen fiir die Zustands- und Parameterschatzung verwendet werden [102]. Durch dieses
Vorgehen kann der unterschiedlichen Dynamik der sich schnell verdndernden Zustinde gegeniiber
den nur langsam driftenden Parametern Rechnung getragen werden.

Wihrend sich viele Anséitze neben der Zustandsschétzung auf die Bestimmung des Innenwider-
stands und der Parameter der RC-Glieder beschrédnken [205-207], kann auch die verfiigbare
Zellkapazitat als Maf fiir den SOH adaptiv bestimmt werden [106]. Aufgrund der geringen
Sensitivitdt der Messwerte beziiglich der Kapazitéit ist diese allerdings nur schwer exakt zu
bestimmen. Deshalb verwenden Hu et al. [208] beim Kalman-Filter fiir die Kapazitatsschitzung
eine andere Zeitskala, bei welcher der Korrekturschritt fiir den Parameterschétzer nur sporadisch
durchgefiihrt wird. Ahnlich gehen Zou et al. [197] vor, um die Kapazitéit und den Innenwiderstand
als Maf} fiir den SOH zu bestimmen.

In Kapitel 6.2 wird eine Zustandsschatzung um eine robuste Innenwiderstandsschétzung basierend
auf dem Prinzip der Dual-Estimation erweitert und modifiziert. Hierbei wird das Potenzial ebenso
wie mogliche Schwachstellen des DKF's genauer betrachtet.

4.1.5 Versuchsdurchfiihrung und Methodik zur Beurteilung der Filtergiite

In den folgenden Kapiteln werden Simulationen von und Experimente mit IBSs durchgefiihrt.
Der das System anregende Stromverlauf kann hierbei auf zwei Arten gewonnen werden, wie in
Abb. 4.6 dargestellt. Zum einen werden Messdaten aus realen Versuchsfahrten von BEVs oder
Priifstandsmessungen verwendet, wenn der Lade-/Entladestrom gemessen und gespeichert wurde.
Hier ist lediglich eine Skalierung des Stromes notwendig, um ihn auf die Kapazitit der verwende-
ten Batteriezellen anzupassen und deren Stromgrenzen einzuhalten. Der Batteriestrom lésst sich
neben der Leistungsanforderung des elektrischen Antriebsstrangs auch auf Nebenverbraucher im
Fahrzeug zuriickfiithren. Aufgrund des hohen Aufwands ist die Anzahl zur Verfiigung stehender
Messdaten aus Versuchsfahrten und Messungen von Priifstinden begrenzt. Daher kommen zum
anderen synthetische Anregungsprofile zum Einsatz, welche durch Modelle hergeleitet werden.
Ausgehend vom Geschwindigkeitsprofil eines Fahrzyklus kann die benétigte elektrische Leistung
iiber ein Fahrzeuglingsmodell hergeleitet werden, welches die Fahrwiderstinde beriicksichtigt. Un-
ter der Vereinfachung, dass diese Leistung von allen Batteriezellen zu gleichen Teilen aufgebracht
wird, kann durch ein Modell einer Batteriezelle ein Zellstrom und damit der Batteriesystem-
Strom iges bestimmt werden. Weitere Informationen zu den verwendeten Anregungsprofilen finden
sich in Anhang A.
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Abbildung 4.6: Methodik zur Untersuchung und Validierung der Zustands- und Parameterschitzung
anhand von (I) Simulationen und (II) Experimenten (vgl. Wassiliadis et al. [182]).

Im unteren Teil der Abb. 4.6 ist die Methodik zur Untersuchung der Zustands- und Parameter-
schétzung dargestellt. Wahrend in den durchgefiihrten Simulationen lediglich ein Modell des
Batteriesystems mit dem Stromprofil angeregt wird, kommt bei den Experimenten eine reale
Batteriezelle oder ein reales Modul bestehend aus zwolf intelligenten Batteriezellen zum Einsatz
(fir eine detaillierte Beschreibung des Versuchsaufbaus siche Anhang B). Das Batteriesystem-
modell ist aber dennoch wichtig, um Referenzwerte fiir die nicht messbaren Zustandsgrofien
wie den Ladezustand oder die Polarisationsspannungen zu erzeugen. Unabhéngig davon, ob die
experimentell gewonnenen Sensordaten fiir Strom und Spannung oder simulative Daten verwendet
werden, ist dem Kalman-Filter eine Sensormodell vorgeschaltet. Dieses iiberlagert den Messdaten
ein kiinstliches Sensorrauschen. Dadurch, dass dessen Charakteristik einstellbar und bekannt ist,
kann die Giite der Schétzung in Abhédngigkeit vom Rauschlevel beurteilt werden. Schliellich wird
die Zustands- und Parameterschitzung durchgefiihrt, wobei fiir jede (intelligente) Batteriezelle
eines Moduls eigene unabhéngige Schétzwerte ermittelt werden. Im Falle der experimentellen
Untersuchungen kann hierzu auch auf die gemessene Zelltemperatur zuriickgegriffen werden. Da
das Batteriesystemmodell kein Modell der Warmegenerierung und -ausbreitung beinhaltet, ist
fiir die simulativen Untersuchungen die Temperatur konstant. Die gemessenen Temperaturwerte
des Experiments werden aber im Batteriesystemmodell berticksichtigt. Zum Schluss erfolgt die
Auswertung der Schétzfehler, welche sich aus der Differenz der geschitzten Zustandsgrofien & zu
den aus dem Modell ermittelten Referenzzustinden x bildet.

Beim Einsatz von Kalman-Filtern zur Zustands- und Parameterschiatzung stellt sich die Frage, auf
welche Art und Weise deren Giite bewertet werden kann. Insbesondere, wenn in den Kapiteln 4.4,
5 und 6.2 die Auswirkungen von Modifikationen der Filter oder deren Anregung systematisch
untersucht werden, ist ein Verfahren zur Beurteilung der Schétzung notwendig.
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Campestrini et al. [209] stellen in ihrer Arbeit eine sehr umfassende Methodik zur Bewertung von
SOC-Schétzern vor. Neben der Schétzgenauigkeit, welche basierend auf dem Zeitanteil bestimmt
wird, wihrend derer die Schitzung innerhalb bestimmter Fehlergrenzen liegt, wird ein Wegdriften
der Schétzung, die finale Abweichung und das Einschwingverhalten bewertet. Zusétzlich wird
auch die Robustheit gegeniiber Sensor- oder Modellfehlern untersucht. Die Autoren diskutieren
ebenfalls die Problematik, dass bei realen Experimenten auch die Referenzsensorik mit Fehlern
behaftet sein kann, sodass der tatsidchliche Ladezustand der untersuchten Batteriezelle nicht
sicher bekannt ist. In der Verdffentlichung werden die untersuchten Algorithmen beziiglich jedes
Bewertungskriteriums mit einem Zahlenwert zwischen 0 (schlecht) und 5 (sehr gut) bewertet.
Die Festlegung dieser Bewertungsklassen ist allerdings beliebig, weswegen sie nicht im Rahmen
dieser Arbeit verwendet werden. Stattdessen wird die folgende Methodik, welche sich auf wenige
Fehlermafle beschriankt, angewendet, um die Filtergiite zu bewerten:

Die Genauigkeit der Schiatzung eines Zustands oder Parameters wird basierend auf dem RMSE
bewertet. Dieser ist fiir K Iterationen des Zustandsschétzers fiir den Zustand/Parameter x
definiert als

1 X L2
RMSE; =\| — - 2. (2 - ) - (4.21)
K k=1

Dieses Fehlermafl beriicksichtigt Abweichungen iiber die gesamte Dauer der Schitzung. Daher
beeinflusst sowohl das Einschwingverhalten zu Beginn als auch die stationdre Genauigkeit tiber
den weiteren Verlauf den RMSE. Da durch das Quadrieren des Schétzfehlers grole Abweichungen
starker gewichtet werden als kleine, steigt das Fehlermaf}, wenn der Schétzwert starker um den
wahren Wert rauscht. Der RMSE einer Grofle hat die gleiche Einheit wie der Zustand bzw.
Parameter selbst. Wird der RMSE beziiglich des Mittelwerts von |z| normiert, ergibt sich der
Relative-Root-Mean-Squared-Error (RRMSE) zu

1. yK —a)
RRMSEI:\/K Zies (70 = Fugrc)” (4.22)

Ty |

Der RRMSE ist einheitenlos oder wird in Prozent angegeben. Durch ihn kénnen Schatzungen
unterschiedlicher Gréflenordnung miteinander verglichen werden. Insbesondere kann der Mittel-
wert der RRMSESs aller Zustdnde und Parameter genutzt werden, um die Gesamtgenauigkeit der
Schétzung zu bewerten.

Die Giite der Filter bemisst sich dariiber hinaus auch an der Fahigkeit, mit fehlerhaften Start-
werten umzugehen. Deshalb wird der initiale Zustandsvektor &g mit einem zufélligen Fehler
beaufschlagt. Dieser Fehler wird als stochastisches Rauschen mit der Normalverteilung N (0, P0|0)
initialisiert. Es wird Py = diag {2,5-1073 1-107* 1-107* 1-107° 1-107® 11075} gewahlt, so-
dass die Schitzwerte zum Zeitpunkt & = 0 mit einer Wahrscheinlichkeit von 99,7 % um hochstens
circa +15 % vom wahren Startwert abweichen. Zu beachten ist, dass die Uberspannungen, welche
iblicherweise mit einem Wert von 0 mV initialisiert werden, ebenfalls einem zufélligen Anfangsfeh-
ler unterliegen. Das Einschwingverhalten der Zustands- und Parameterschéitzung kann abhéngig
vom initialen Schétzfehler und dem kiinstlichen Sensorrauschen stark variieren. Im schlimmsten
Fall kann die Schatzung komplett fehlschlagen, wenn der Fehler zu Beginn zu grof} ist. Um diesen
Zufallsfaktor in der Bewertung der Filtergiite zu minimieren, kann die Validierung der Zustands-
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schiatzung mehrfach wiederholt werden, wobei die Startwerte und das kiinstliche Sensorrauschen
stochastische Zufallsgréfien sind und daher in jedem Durchlauf variiert werden. Man spricht dann
von Monte-Carlo-Simulationen. Am Ende kann als Fehlermafl der Mittelwert des RMSEs
bzw. RRMSEs der Monte-Carlo-Simulationen ermittelt werden.

Neben den resultierenden Fehlern eines Schétzers wird auch die Konsistenz der Schétzung als
MaSf fiir die Optimalitét bewertet. Nach Bar-Shalom et al. [190, S. 232 ff.] ist ein Filter fiir ein
dynamisches System konsistent, wenn die Momente des Schétzfehlers bis zur zweiten Ordnung
mit den aus der Filtertheorie angenommenen Werten iibereinstimmen. Das heifit, die Schatzfehler
sollen erwartungstreu sein und eine Wahrscheinlichkeitsverteilung aufweisen, welche den vom
Filter bestimmten Kovarianzen der Schitzung entspricht. Es gilt dann

E{@; - &y} =0 (4.23a)
E{(zx - &xp) (zr - &4p) " } = Pape (4.23b)

Eine nicht-optimale Schatzung gilt als zu optimistisch, wenn die Kovarianz der Schétzunsicherheit
im Vergleich zu den tatséchlichen Schétzfehlern zu klein ist, das Filter der Schitzung demnach
zu sehr vertraut. Dahingegen ist ein Filter pessimistisch, wenn die Schétzunsicherheit zu grof3
ist. Zur Priifung der Konsistenz konnen verschiedene statistische Hypothesen-Tests durchgefiihrt
werden.

Der normierte quadratische Schétzfehler (engl. normalized estimation error squared, NEES) ist
ek = (zh - iﬁk\k)TPk_\;i(Cck - k) (4.24)

Wenn das Kalman-Filter konsistent ist, so ist € Chi-Quadrat-verteilt mit dem Freiheitsgrad n,
welcher der Dimension des Zustandsraums entspricht. Dann gilt

E{e}=n (4.25)

und (4.25) kann als Kriterium herangezogen werden, um die Konsistenz des Filters zu bewerten.

Eine Uberpriifung wird anhand Nyic Monte-Carlo-Durchléufen der Schitzung mit variierenden
Startwerten und stochastischem Messrauschen durchgefiihrt. Es ergeben sich fiir jeden Zeitschritt
Ny unabhéngige Stichproben der Zufallsgrofie ex. Mittels des Chi-Quadrat-Tests [190, S. 72 ff.]
(sieche Anhang C.3) kann nun die Hypothese H, tiberpriift werden, dass die Schétzfehler mit der
berechneten Kovarianzmatrix genau dann konsistent sind, wenn

1 Nuc
€k €[r1,m2] mitep=——- Z €l - (4.26)
MC m=1

Der zweite Index von € bezeichnet hierbei den m-ten Monte-Carlo-Durchlauf. Das zweiseitige
Akzeptanzintervall [r1, ro] wird so gewéhlt, dass

p(€p€[r,r2]| Ho)=1- . (4.27)

Das Signifikanzniveau sei o = 0,05. Liegt also € zu 95% der Zeitpunkte innerhalb des Akzeptanz-
intervalls, gilt die Schatzung als konsistent. Es ist zu beachten, dass der NEES-Test zunéachst
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nur simulativ durchgefithrt werden kann, da in aller Regel die wahren Systemzustédnde x; nicht
bekannt sind. Daher werden zwei weitere Kriterien zur Bewertung der Konsistenz vorgestellt.

Auch die Innovationssequenz ey = y, — h(:f:k‘ s—1,Ur ) eines konsistenten Schétzers soll mittelwertfrei
sein. Weiterhin muss fiir die Kovarianz der Innovation gelten, dass

Var {e;} = Var {yx — h(@x-1,uk) }
= Var {y; } + CVar {wk‘k_l} CkT
= R+Cy Py C} (4.28c¢
= 5. (4.284

Damit muss auch die normierte quadratische Innovationssequenz (engl. normalized innovation
squared, NIS)
o = ep Sp' e (4.29)

Chi-Quadrat-verteilt sein mit dem Freiheitsgrad p (Anzahl an Systemeingéngen, hier: p = 1).
Diese Bedingung lisst sich ebenfalls iiber Nyic Durchlaufe mit dem Chi-Quadrat-Test tiberpriifen,
indem der Mittelwert {iber den Stichprobenumfang gebildet wird.

1 NMC(S
m 4.30
" Vo le k (4.30)

Schliefflich kann tiber die Autokorrelation iiberpriift werden, ob es sich bei der Innovationssequenz
um weifles Rauschen handelt.

ZNMC €l 6[
m=1_“km _jm fiirl=1,...,p (4.31)
\/ZNMC ek 2.3 NMC )2
m

Das Superskript [ bezeichnet fiir p > 1 die Zeile innerhalb der Innovation. Ist die Annahme eines

pk,]

weiflen Rauschens erfiillt, so muss pk fiir k£ # j eine Normalverteilung mit dem Mittelwert 0 und
der Varianz 1/N sein. Es ldsst sich daher ein Konfidenzintervall ermitteln, innerhalb dessen pk £
liegen miissen. Dieses kann beispielsweise der dreifache Standardfehler (engl. standard error, SE)
in positiver und negativer Richtung sein, wobei der SE definiert ist als

1
SE=1/— 4.32
= (432)

unter der Annahme, dass die Innovationssequenz zufillig ist.

Das NIS-Kriterium und die Autokorrelation lassen sich auch anwenden, indem die Berechnung
nicht iiber die Stichproben der Monte-Carlo-Durchldufe, sondern iiber den Zeitverlauf erfolgt.
Dieses Vorgehen ist giiltig, weil die Innovationssequenz ergodisch ist. Fiir die NIS ergibt sich
dann fiir einen Durchlauf der Schétzung der Linge K

< 1 X T g-1
== 6kSk €L (433)
K kgl
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und die Autokorrelation wird bestimmt zu
K 1.
,ol B k-1 € €kt n
7T k71 K ;1
\/Zkzl(ek,n)2 : Zk:1(6k+j,n)2

wobei sich geméfl dem zentralen Grenzwertsatz fiir ein ausreichend grofies K ein Mittelwert 0

furl=1,...,Nu, (4.34)

und die Varianz 1/K ergibt, sofern der Schétzer konsistent ist. Die drei vorgestellten Kriterien
kénnen auch zur Parametrierung des Kalman-Filters herangezogen werden, wie in Kapitel 4.3
beschrieben wird.

4.2 Untersuchung der Beobachtbarkeit

Als wichtige Voraussetzung fiir den Einsatz eines Kalman-Filters (oder allgemein eines Beob-
achters) zur Zustands- und Parameterschiatzung gilt der Nachweis der Beobachtbarkeit aller
Zusténde. Mit Zustdnden sind hier und im Folgenden alle Grofien des Zustandsvektors (System-
zustdnde und geschétzte Modellparameter) gemeint. In der Regel sind nicht alle Zusténde eines
zu beobachtenden Systems direkt messbar — dies ist auch in der hier betrachteten Anwendung
der Fall. Der SOC, die Uberspannungen und auch die Parameter des Ersatzschaltbildmodells
haben nur indirekt Einfluss auf die messbare Klemmenspannung u,ej1e, welche der Messung y des
Kalman-Filters entspricht.

Nach Lunze heifit ein System vollstdndig beobachtbar, wenn aus dem Verlauf von Eingang u
und Ausgang y iiber ein endliches Zeitintervall der Anfangszustand des Systems xg ermittelt
werden kann [189, S. 91-115]. Gilt diese Bedingung nur fiir einen eingeschriankten Unterraum des
Zustandsraums, ist das System beobachtbar, jedoch nicht vollstdndig. Adamy [210, S. 525-538]
verwendet den Begriff schwache Beobachtbarkeit fiir nicht vollstdndig beobachtbare Systeme.
Dabei muss der Eingang u bis zur (n-1)-ten Ableitung bekannt sein.

Im Folgenden wird das in Kapitel 3.1.2 vorgestellte Ersatzschaltbildmodell einer Lithium-Ionen-
Zelle hinsichtlich seiner Beobachtbarkeit untersucht. Dabei kann die Dimension des Zustandsvek-
tors variieren, je nachdem wie viele und welche Parameter in die Schitzung einbezogen werden
sollen. Die untersuchten Ordnungen der Modelle mit den entsprechenden Zustandsvektoren sind
in Tabelle 4.4 dargestellt. Durch den Zusammenhang 7; = R;C; der Parameter der RC-Glieder,
lieBen sich in Tabelle 4.4 die Zeitkonstanten auch durch die Kapazititen als zu schétzende
Parameter ersetzen. Je mehr Modellparameter der Zustandsvektor umfasst, desto stiarker ist
die Adaptivitdt des resultierenden Schétzers gegeniiber einer Verdnderung des Systemverhaltens
ausgepragt. Erhoht sich beispielsweise aufgrund von Alterung der Ohmsche Innenwiderstand,
verschlechtert sich die Genauigkeit des Modells fiir den Fall, dass Ry keine Schétzgrofe ist (n = 3).
Fir n > 3 dagegen wird die Vergréflerung von Ry vom Filter adaptiert und die Modellgiite bleibt
erhalten.

Die Analyse der Beobachtbarkeit wird in der Literatur zu Schéitzverfahren in BMSs héaufig
vernachléssigt (siehe beispielsweise [102, 163, 179, 202, 207, 208]), wenn auch Ausnahmen
existieren. In [211] wird fiir ein Modell der Ordnung n = 3 die Beobachtbarkeit gezeigt unter
der Bedingung, dass mindestens eine Ableitung der OCV-Funktion ungleich null ist. Weiterhin



4 Zustands- und Parameterschéitzung im Batteriemanagementsystem 77

Tabelle 4.4: Modellordnungen und die zugehoérigen Zustandsvektoren eines Zustandsschétzers.

Modellordnung Zustandsvektor Linearitat
n=3 z =[SOC wuy us]® jal
n=4 x =[SOC uy uy RO]T nein
n==6 xr = [SOC Uur U2 Ro R1 RQ]T nein
n=2_8 T = [SOC up U RO R1 R2 T1 TQ]T nein

'Wie bereits in Kapitel 3.1 beschrieben, muss das erste Element der Ausgangsmatrix C
abhéngig vom SOC zu jedem Zeitschritt aktualisiert werden. Ansonsten ist das Modell jedoch
linear.

wird der Zustandsvektor um einen Bias des Strom- bzw. Spannungssensors ergénzt. Hier ist die
Beobachtbarkeit immer dann gegeben, wenn die zweite oder eine héhere Ableitung der OCV-
Kurve ungleich null ist. Wassiliadis et al. [182] kommen fiir das von ihnen eingesetzte DKF zu
dem Schluss, dass ein analytischer Nachweis der Beobachtbarkeit nicht praktikabel ist. Daher
beurteilen sie die Ergebnisse des Filters mit aus Simulationen gewonnen Referenzdaten und
sehen eine schlechte Schitzperformanz als Indiz fiir schlechte Beobachtbarkeit. Meng et al. [212]
untersuchen ein Modell der Ordnung n = 8 auf seine Beobachtbarkeit, indem sie das Modell in
zwei Submodelle unterteilen. Die Autoren stellen fest, dass der Betrag des Eingangs u einen
Einfluss auf die Beobachtbarkeit des Systems hat. Die Arbeit baut auf der Untersuchung von Shi
et al. [213] auf, in der die Beobachtbarkeit des linearen Teils des Modells gezeigt wird. Auch hier
gelten Anforderungen an die Dynamik des Systemeingangs.

4.2.1 Strukturelle Beobachtbarkeit

Als notwendige Bedingung an die Beobachtbarkeit eines Systems kann die strukturelle Beob-
achtbarkeit im Zustandsraum gepriift werden. Als erstes Kriterium dafiir muss nach Lunze [189,
S. 116-135] sichergestellt werden, dass alle Systemzustdnde ausgangsverbunden sind. Dazu kann
ein Strukturgraph, wie in Abb. 4.7 dargestellt, verwendet werden. Die Knoten des Graphen sind
der Ein- und Ausgang des Systems, sowie alle Zustdnde. Durch gerichtete Kanten von Knoten z;
zum Knoten x; wird ausgedriickt, dass der Systemzustand bzw. Ausgang x; zum Zeitschritt &k +1
vom Zustand bzw. Eingang x; des vorherigen Zeitschritts £ abhéngt. Damit ein Zustand als
ausgangsverbunden gelten kann, muss es einen Pfad geben, der vom betreffenden Zustand zum
Systemausgang y fithrt. Dies leuchtet intuitiv ein, denn Zusténde, welche keinerlei Einfluss auf
den Systemausgang haben, kdnnen aus diesem auch nicht rekonstruiert werden.

Dem Strukturgraphen in Abb. 4.7 ist zu entnehmen, dass bei dem in dieser Arbeit betrachteten
Batteriemodell alle Zustédnde ausgangsverbunden sind. Gleichzeitig ist jedoch schon ersichtlich,
dass die Zustinde Ry, Ry, 71 und 75 nur indirekt durch die Uberspannungen u; und us mit
dem Ausgang verbunden sind. Daraus ldsst sich schlieflen, dass diese Zustédnde nur solange
beobachtbar bleiben, wie die Uberspannungen ungleich null sind. Dies ist nicht mehr der Fall,
wenn der Systemeingang die RC-Glieder fiir lingere Zeit nicht anregt.

Als weitere Bedingung an die strukturelle Beobachtbarkeit muss die strukturelle Beobachtungsma-
trix den Rang n aufweisen [189, S. 116-135]. Diese Matrix ergibt sich auf Basis der strukturellen
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Abbildung 4.7: Strukturgraph des Batterie-Ersatzschaltbildmodells fiir n = 8.

Systemmatrix Ag und Ausgangsmatrix Cs, welche aus den Systemgleichungen bestimmt werden
kénnen. Fir jeden Eintrag, der ungleich null ist, wird dessen Wert durch ein * ersetzt, ansonsten
ist der Wert null. Die strukturelle Beobachtungsmatrix ist

Og = [AS]. (4.35)

* 0 0
As=10 = 0], C;= |:>e * >(-] (4.36)
0 0 =
und die strukturelle Beobachtungsmatrix ist
* 0 0
0 0
Og = ) rank {Og} = 3. (4.37)
0 0 =
* * *

Um die strukturelle Beobachtbarkeit nichtlinearer Systeme zu priifen, miissen diese um einen
Arbeitspunkt herum linearisiert werden [214]. Im Folgenden werden jedoch andere Verfahren fir
die Uberpriifung deren Beobachtbarkeit vorgeschlagen, sodass an dieser Stelle auf eine Priifung
der nicht-linearen Beobachtbarkeit fiir n > 3 verzichtet wird.
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4.2.2 Beobachtbarkeitskriterium von Kalman

Das von Rudolph Kalman vorgeschlagene Kriterium zur Untersuchung der Beobachtbarkeit
ist das fiir lineare Systeme am héufigsten verwendete. Es untersucht die Systemmatrix A und
die Ausgangsmatrix C, um die Sichtbarkeit und Separierbarkeit der einzelnen Zustdnde im
Messausgang nachzuweisen. Doch auch fiir den nichtlinearen Fall kann das Kriterium eingesetzt
werden [189, S. 93 f.].

Fiir den linearen Fall ist das Verfahren der Priifung der strukturellen Beobachtbarkeit aus dem
vorherigen Abschnitt dhnlich. Fiir ein System der Ordnung n lisst sich die Beobachtbarkeitsma-
trix Op

C
CA
Op=| CA? (4.38)

_CAn 71_

aufstellen. Das System ist genau in solchen Féllen vollsténdig beobachtbar, wenn die Beobacht-
barkeitsmatrix den Rang n hat.
rank {Op} in (4.39)

Fiir das lineare System mit n = 3 l&sst sich somit leicht die Beobachtbarkeit nachweisen, wenn
71 # T2 gilt, weil dann

uoc(80C) 1 1

SOC
Op = 0 = = rank {Op} = 3. (4.40)
0 L 5
1 T2

Nach Zhao et al. [211] ist es ein {ibliches Vorgehen zur Beurteilung der Beobachtbarkeit nichtli-
nearer Systeme, diese um einen Arbeitspunkt herum zu linearisieren und die Beobachtbarkeit
dieses Systems zu iiberpriifen. Wie die Autoren allerdings festhalten, ist die Beobachtbarkeit des
linearisierten Systems keine notwendige Bedingung fiir die Beobachtbarkeit des nichtlinearen
Systems, sodass dieses beobachtbar sein kann, auch wenn dies nicht fiir das am Arbeitspunkt linea-
risierte System gilt. Zur Erweiterung des Kalman-Kriteriums fiir die Beobachtbarkeit autonomer!

nichtlinearer Systeme kann stattdessen nach Adamy [210, S. 525-540] die Lie-Derivierte

B Oh(x)
Lyh() = = f(2) (4.41)
und die mehrfache Lie-Derivierte
oLk h
L n(a) = 20 M) g (4.42)
ox

verwendet werden, um die Beobachtbarkeit zu untersuchen. Hierzu werden die Lie-Derivierten
1 bis n—1 in einem Zeilenvektor g(x) zusammengefasst und nach x abgeleitet. Die nullte

'Ein System heiit autonom, wenn es keinen Systemeingang besitzt.
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Lie-Derivierte entspricht der Messgleichung h(x). Die resultierende Matrix muss den Rang n

besitzen.

OLY h(=)

aL?f()
f T

rank {8%—(%)} = rank oz in (4.43)
T :
GL;‘l h(x)

ox

Die Beobachtbarkeitsmatrix des linearen Systems kann als Spezialfall der nichtlinearen Beobacht-
barkeitsmatrix angesehen werden. Zusétzlich soll nun auch der Systemeingang u beriicksichtigt
werden. Hierzu miissen fiir die Messgleichung y = h(x,u) die n—-1 totalen Ableitungen ermittelt

werden
ahf;;’“) F(zu) 8h§’“) (4.44a)
j= %f(a:,u) + %u + %u (4.44Db)
y" - %Jc (@u)+ Tg gi(gj))“(i) (4.44c)
und in einem Vektor zusammengefasst werden
rank{aq(w,u,a,a;. ,u(n-l))} I W i (4.45)

Hy(n-1) (w,u,u,...,u("_l))
ox

dessen Rang wiederum gepriift werden muss. Fiir den nichtlinearen Fall ist die Beobachtbarkeit
nun nicht mehr unabhéngig vom Systemeingang [210, S. 528-531]. Stattdessen bestimmen u
und dessen Ableitungen mafigeblich, welchen Rang die Beobachtbarkeitsmatrix hat. Weiterhin
ist auch die Gestalt der OCV-Kurve fiir die Beobachtbarkeit wichtig. Eigene Analysen zeigen,
dass schon die zweite Ableitung dieser Funktion iiber einen weiten SOC-Bereich nahezu null ist.
Diese Annahme liegt der folgenden Untersuchung zugrunde und es kann als erste notwendige
Bedingung fiir die Beobachtbarkeit des nichtlinearen ECM [211] formuliert werden, dass

duoc !
0soC

(4.46)

Andernfalls wird der erste Eintrag der ersten Zeile von dq/0x null und die Matrix verliert einen
Rang. Fiir die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Lithium-Ionen-Zellen mit NMC-Kathoden
kann (4.46) fiir den gesamten SOC-Bereich als erfiillt angesehen werden. Herausfordernder ist
die Zustandsschéitzung von Lithium-Ionen-Zellen mit LFP-Chemie, welche sich durch einen
sehr flachen Verlauf der OCV-Kurve bei mittleren Ladezustdnden auszeichnet. Abb. 4.8 zeigt
den Rang der Beobachtungsmatrix fiir die verschiedenen Modellordnungen. Die Ableitungen
vom Systemeingang u von der j-ten Ableitung beginnend bis zur n—1-ten Ableitung werden
dabei auf null gesetzt. Der Wert j entspricht der Abszisse. Erwartungsgeméf ist der Rang der
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Abbildung 4.8: Rang der Beobachtbarkeitsmatrix fiir kontinuierliche Ersatzschaltbildmodelle unter-
schiedlicher Ordnung. Die Abszisse bezeichnet, welche Ableitungen von u aufsteigend null sind.

Beobachtbarkeitsmatrix fiir n = 3 immer drei und damit das System beobachtbar. Dahingegen ist
das System fiir n = 4 nur in den Féllen beobachtbar, in denen noch mindestens die erste Ableitung
von u einen von null abweichenden Wert aufweist. Fiir n =6 und n = 8 muss auch die zweite und
dritte Ableitung des Systemeingangs ungleich null sein, damit die Beobachtbarkeitsmatrix vollen
Rang hat. Mit wachsender Modellordnung steigt demnach die Anforderung an die Dynamik des
Systemeingangs, um die einzelnen Systemzustinde im Messausgang zu separieren. Nur wenn
auch diese zweite Bedingung erfiillt ist, ist das System beobachtbar.

Die Beobachtbarkeit zeitdiskreter Systeme setzt als notwendig voraus, dass das kontinuierliche
System beobachtbar ist. Im linearen Fall ldsst sich die Beobachtbarkeit mit dem Kriterium von
Kalman analog zum kontinuierlichen Fall durchfithren, wobei die diskretisierten Systemmatrizen
zu verwenden sind. Als zusétzliche Bedingung muss gepriift werden, dass immer zwei beliebige
Eigenwerte \;, A; der Systemmatrix die folgende Ungleichung erfiillen [189, S. 474-486]:

ittt (4.47)

Fir den nichtlinearen Fall wird die Beobachtbarkeitsmatrix gemaf

9y
ox
Oy2

rank {Op} = rank{ | 9%

1=
3

(4.48)

Oyn
ox

aufgestellt, wobei y; bis vy, dhnlich dem kontinuierlichen Fall aus einer Verkettung von System-
und Messfunktion gewonnen werden konnen. Der Operator f o g bezeichnet die Verkettung
f(g(z)). Zusétzlich wird die abkiirzende Schreibweise f, (-) = f(-,ux) verwendet [215, 216].

y1 = h(xg,ug) (4.49a)
Yn = h(fuk+n_2 O"'Ofuk_l (wk—l)) (449b)

Wie im vorangegangenen Abschnitt sei Bedingung (4.46) giiltig. Der Rang von Op kann dann fiir
verschiedene Modellordnungen bestimmt werden. Dabei wird von den Stromwerten uy bis tg.n 1
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Abbildung 4.9: Rang der Beobachtbarkeitsmatrix fiir diskrete Ersatzschaltbildmodelle unterschiedlicher
Ordnung. Die Abszisse bezeichnet, wie viele Stromwerte von uy bis ug., ungleich null sind.

eine verdnderliche Anzahl an Elementen auf null gesetzt. Es konnen sich daraus unterschiedliche
Rénge fiir Op ergeben, von Interesse ist aber immer der minimale Rang im Sinne einer Worst-
Case-Betrachtung. Die Ergebnisse dieser Untersuchung sind in Abb. 4.9 dargestellt. Wie zu sehen
ist, dhneln die Ergebnisse der Betrachtung des kontinuierlichen Systems. Das lineare Modell ist
beobachtbar, auch wenn keine Anregung erfolgt. Fiir n = 4 diirfen zwei der vier beriicksichtigten
Strommessungen null sein. Dieser Wert betrégt fiir n = 6 vier und fiir n = 8 fiinf. Ist neben (4.46)
diese zweite Bedingung erfiillt, kann die Beobachtbarkeit nach dem Kriterium von Kalman als
erfiillt angesehen werden.

4.2.3 Quantifizierung der Beobachtbarkeit durch den Beobachtbarkeitsindex

Das Beobachtbarkeitskriterium von Kalman aus dem vorangegangenen Abschnitt erlaubt zwar eine
Aussage dariiber, ob alle Systemzustinde im Ausgang beobachtbar sind, allerdings kénnen in der
Anwendung trotzdem Probleme auftreten, wenn einzelne Zusténde nur sehr schwach beobachtbar
sind. Als alternatives Vorgehen ldsst sich die Beobachtbarkeit mittels Singuldrwertzerlegung
quantifizieren. Dabei wird ein Beobachtbarkeitsindex ¢ ermittelt, welcher ein Maf3 fiir das
Verhéltnis der Beobachtbarkeit der verschiedenen Zustéinde zueinander darstellt. Mithilfe des
Beobachtbarkeitsindex wird die Konditionierung der Beobachtbarkeitsmatrix iiberpriift [217].

Die Singuldrwertzerlegung spaltet die Matrix M e C"™*" eindeutig in die zwei orthogonalen

Matrizen U € C"™™ und V € C™*"™ auf, sowie die reelle Diagonalmatrix 3 € R™*". Diese enthélt
auf der Hauptdiagonalen die sogenannten Singulérwerte o1 > g9 > --- > g, der Matrix M, wihrend
alle anderen Elemente von 3 null sind [218]. Bei der Matrix V* handelt es sich um die komplex
Konjugierte der Matrix V', welche fiir reelle Eintréige der Transponierten V' entspricht.

M=UXV* (4.50)

Die Anzahl an Singuldrwerten auf der Hauptdiagonalen von X entspricht dem Rang der Matrix M .
Wird die Singulédrwertzerlegung auf die Beobachtbarkeitsmatrix angewandt, so muss es mindestens
n Singuldrwerte grofler null geben, damit das zugehorige System beobachtbar ist. Je grofler ein
Singulérwert ist, desto besser ist der zugehorige Zustand beobachtbar. Umgekehrt gilt, dass ein
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Tabelle 4.5: Werte der Modellparameter fiir die Berechnung des Beobachtbarkeitsindex. Sie entsprechen
den Ergebnissen der Zellcharakterisierung fiir 25 °C und SOC = 50 %.

Parameter Wert
Ry 23,6 m¢)

R 4,0mS

Ry 12,0 m2

T1 1s

T2 20s

ts 0,1s

Wert nahe null auf eine schwache Beobachtbarkeit hindeutet. Nakhaeinejad und Bryant [217]
definieren die Konditionszahl ¢ als Verhéltnis zwischen dem grofiten und kleinsten Singuldrwert.
Diese Grofle wird als Beobachtbarkeitsindex bezeichnet.

¢ = Jmax (4.51)
Omin
Ein grofler Wert fiir ¢ zeigt eine schlechte Beobachtbarkeit an. Ein Systemzustand dominiert in
diesem Fall den Messausgang, andere Zustédnde haben nur einen schwachen Einfluss. Dahingegen
ist ein kleiner Wert von ¢ ein Indikator fiir eine gute Beobachtbarkeit.

Die Beobachtbarkeitsmatrix und damit auch der Beobachtbarkeitsindex hingen vom Arbeitspunkt
des Systems ab. Unter der Annahme konstanter Modellparameter (fir die im Rahmen der
folgenden Betrachtung gewéhlten Parameter sieche Tabelle 4.5) bestimmt sich der Arbeitspunkt
durch den SOC, die Uberspannungen u; und ug, sowie durch den Systemeingang i,cp.. Wie bereits
in Kapitel 4.2.1 herausgestellt wurde, sind die Parameter der RC-Glieder nicht beobachtbar,
wenn die Uberspannungen null sind. In der folgenden Untersuchung sei daher angenommen, dass
beide Kapazitaten zu zwei Dritteln geladen sind und die Polarisationsspannung u; des j-ten
RC-Glieds demnach 67 % - Rji,ene betrage. Diese Annahme muss jedoch nur fiir n = 8 getroffen
werden, weil nur dann u; und us Teil der Beobachtbarkeitsmatrix sind. Es verbleiben als wichtige
Einflussfaktoren auf den Beobachtbarkeitsindex der Ladezustand und die Anregung durch den
Zellstrom. Beide Groflen werden fiir die folgende Untersuchung systematisch variiert.

Der Quotient uoc(SOC)/SOC (der erste Eintrag der Ausgangsmatrix C') wird in einem Intervall
von =5 Prozentpunkten (pp.) um den betrachteten Ladezustand durch ein Polynom dritter
Ordnung approximiert, damit die Messgleichung differenzierbar ist. Der Anregungsstrom wird
zwischen —20 A bis +20 A variiert. Da jedoch der Einfluss eines iiber die betrachteten Zeitschritte
konstanten Stroms in der Untersuchung nicht betrachtet werden soll, ist 7,e €in stochastisches
Rauschen mit einer Standardabweichung von einem Prozent des Nennwerts iiberlagert. Um einen
Einfluss des individuellen Rauschens auszuschlieflen, ist der ermittelte Beobachtbarkeitsindex der
Median aus 100 Monte-Carlo-Simulationen. Die Ergebnisse der Beobachtbarkeitsanalyse sind in
Abb. 4.10 zu sehen.

Zunéchst lasst sich beobachten, dass der Beobachtbarkeitsindex fir i, — 0 ansteigt und bei
n > 3 sogar unendlich wird. In diesem Fall ist der Innenwiderstand Ry nicht mehr beobachtbar.
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Abbildung 4.10: Verlauf des Beobachtbarkeitsindex ¢ fiir unterschiedliche Modellgréfien in Abhéngigkeit
vom Anregungsstrom und fiir verschiedene Ladezusténde. Ein kleiner Wert entspricht einer guten Beob-
achtbarkeit. Fiir n > 3 ist der Wert an der Stelle i = 0 abgeschnitten.
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Abbildung 4.11: Beobachtbarkeitsindex ¢ abhéngig vom Ladezustand fiir unterschiedliche Modellgré8en
bei einem Anregungsstrom von 5 A. Ein kleiner Wert entspricht einer guten Beobachtbarkeit. Die Ergebnisse
des DKFs werden im weiteren Verlauf diskutiert.

Weiterhin lasst sich im Vergleich der Modellordnungen erkennen, dass die Beobachtbarkeit deut-
lich schlechter wird, wenn die Ordnung des Zustandsvektors grofier als vier ist. Auflerdem héngt
der Wert von ¢ nur vom Betrag des Anregungssignals ab, die Graphen sind daher spiegelsym-
metrisch zur Ordinate. Die Beobachtbarkeit der Modelle mit den Ordnungen 3 und 4 sind sehr
dhnlich. Betrachtet man fiir die einzelnen Modellordnungen verschiedene Ladezusténde, lassen
sich deutliche Unterschiede feststellen. Das System ist also fiir unterschiedliche Ladezustdnde
unterschiedlich gut beobachtbar. Insbesondere gilt: Beim kleinsten betrachteten SOC von 10 %
ist die Beobachtbarkeit am schlechtesten — der Beobachtbarkeitsindex ist am grofiten. Die beste
Beobachtbarkeit ergibt sich dagegen fiir hohe Ladezustande bei SOC =90 %, wenn n < 6, fiir n =8
bei SOC = 40 %. Hier hat der Verlauf der OCV-Kurve einen Einfluss auf die Beobachtbarkeit.

Um dieses Verhalten weiter zu untersuchen, sind in Abb. 4.11 die Werte fur ¢ bei einer festen
Hohe des Anregungsstroms von 5 A abhéangig vom Ladezustand dargestellt. Dies entspricht einer
Stromrate von 2 C. Der Einfluss der Modellordnung auf die Beobachtbarkeit ist wiederum gut zu
erkennen. Deutlich zu sehen ist, dass der Beobachtbarkeitsindex fiir niedrige Ladezustdnde ansteigt.
Erklaren ldsst sich dieses Verhalten durch einen Blick auf Abb. 3.3. Der SOC-abhéngige Wert
uoc [/ SOC entspricht dem ersten Element der Ausgangsmatrix C'. Fiir niedrige Ladezustinde wird
er sehr grof und dominiert dadurch den Messausgang. Die anderen Zusténde sind im Vergleich
ungleich schwicher im Ausgangssignal zu sehen, was in einer schlechten Konditionierung der
Beobachtbarkeitsmatrix resultiert. Die Konditionszahl ist am besten, wenn die Zustandsgréfien
in dhnlicher Gewichtung den Messausgang beeinflussen. Dies ist fiir mittlere Ladezusténde bei
circa 50 % der Fall.

Die Beobachtbarkeit eines Systems an verschiedenen Arbeitspunkten zu untersuchen, stofit an
Grenzen, wenn die Einflussgrofien — wie hier der Strom und seine Ableitungen, der Ladezustand
und die Sattigung der RC-Glieder — zu zahlreich sind. Ein alternatives Vorgehen ist es, die
Beobachtbarkeit fiir jeden Zeitschritt einer Simulationssequenz zu untersuchen. Die betrachteten
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Abbildung 4.12: Beobachtbarkeitsindex ¢ fiir verschiedene Ordnungen n des Systems tiber den Verlauf
eines WLTP-Fahrzyklus und dazugehoriger Zellstrom.

Arbeitspunkte beruhen demnach auf dem Systemzustand zu unterschiedlichen Zeitpunkten, welche
sich abhéngig vom untersuchten Szenario einstellen. Idealerweise deckt die Simulation einen weiten
Bereich des zu untersuchenden Wertebereichs der Parameter und Zustdnde ab. In Abb. 4.12 ist
der Beobachtbarkeitsindex fiir die unterschiedlichen Modellordnungen dargestellt, wobei die der
Simulation zugrunde liegende Anregung auf dem WLTP-Fahrzyklus beruht. Ein Diagramm der
Beobachtbarkeit basierend auf dem UDDS-Fahrzyklus findet sich in Anhang E (siche Abb. E.3).
Der Eingangsstrom basiert auf realen Messungen im Rahmen der Zellcharakterisierung aus
Kapitel 3.2.3. Der Ladezustand und die Uberspannungen der RC-Glieder werden durch ein
Zellmodell bestimmt. Basierend auf dem aktuellen Zellzustand zu jedem Zeitpunkt wird dann der
Beobachtbarkeitsindex abhéngig von der Modellordnung n berechnet. Da ¢ stark schwankt und
fiir Phasen ohne Stromanregung beliebig grofl werden kann, wird im Folgenden der Median als
vergleichendes Maf} zwischen den Modellordnungen verwendet, da er gegeniiber dem Mittelwert
robuster ist.

Fiir das lineare System mit n = 3 ist der Beobachtbarkeitsindex nahezu konstant, da die Beobacht-
barkeit nur vom Ladezustand abhingt. Der Median von < betrigt 4,6 - 10%. Die Beobachtbarkeit
fiir n = 4 liegt in derselben Gréfenordnung — der Median betrégt hier 2,6 - 10*. Erhoht sich
die Anzahl an Zustandsgrofien, verschlechtert sich die Beobachtbarkeit des Systems deutlich.
Fiir n = 6 betrigt der Median des Beobachtbarkeitsindex 7,6 - 105, bei n = 8 sogar 9,3 - 10'%.
Fir den UDDS-Fahrzyklus (siche Abb. E.3) sind die Werte in der gleichen Gréfenordnung.
Gleichzeitig ist zu erkennen, wie ¢ in Phasen geringen Stroms um Gréflienordnungen ansteigt.
Dies geschieht analog zu Entladung der RC-Glieder, wodurch sich deren Parameter nicht mehr
beobachten lassen. Erst wenn das System wieder durch einen Strom angeregt wird, verbessert
sich die Beobachtbarkeit.
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4.2.4 Beobachtbarkeit des Dual-Kalman-Filters

Als effiziente Alternative zur Joint-Estimation, bei denen die Zustdnde und Parameter in einem
groflen Zustandsvektor zusammengefasst sind und mit einem Filter geschitzt werden, wurde in
Kapitel 4.1.4 das DKF vorgestellt. Da bei diesem Zustdnde und Parameter auf zwei Kalman-
Filter aufgeteilt werden, stellt sich die Frage nach der Beobachtbarkeit dieses zusammengesetzten
Systems. Der von Wang et al. [199] vorgeschlagene DKF verwendet fiir die Schétzung der
Systemzustidnde das Modell der Ordnung n = 3. Die Beobachtbarkeit dieses Systems wurde
bereits gezeigt. Fiir das zweite Kalman-Filter soll die Beobachtbarkeit im Folgenden untersucht
werden. Dabei werden die Annahmen getroffen: Wenn das Teilsystem 1 beobachtbar ist, kénnen
dessen Zustande mit dem ersten Kalman-Filter erwartungstreu geschéitzt werden. Damit kénnen
diese Groflen als Eingang fiir das zweite Teilsystem dienen. Das zweite Kalman-Filter schitzt
die Parameter Ry, Ri, Ro, 71 und 7o basierend auf dem Eingang wuy = [Ul,k—l U -1 uOC]T
und der Messung y = [Uzene,k Uk u27k]T. Es handelt sich um ein System fiinfter Ordnung.
Mit der Methode fiir zeitdiskrete und nichtlineare Systeme (siehe Abschnitt 4.2.2) kann die
Beobachtungsmatrix aufgestellt und deren Rang untersucht werden. Aufgrund der gréfleren
Dimension des Messvektors y reicht es, y; und ys zu bestimmen — es ergibt sich die 6x5-Matrix
Og, welche aus Griinden der Ubersichtlichkeit hier nicht aufgefiihrt ist. Durch eine systematische
Untersuchung des Rangs dieser Matrix, abhéngig von den Eingédngen, kann festgestellt werden,
dass die Matrix einen Rang von fiinf besitzt, solange nicht mehr als zwei Elemente von u; und
uj_1 gleich null sind. Das zweite Teilsystem ist demnach dann ebenfalls beobachtbar und somit
insgesamt alle zu bestimmenden Zustidnde und Parameter des DKF's.

Auch der Beobachtbarkeitsindex kann fiir den Parameterschitzer untersucht werden. Es zeigt sich
hierbei, dass der Strom oder der Ladezustand keinen Einfluss auf ¢ haben, solange ersterer ungleich
null ist. Dahingegen ist die Beobachtbarkeit von der Sattigung der RC-Glieder abhingig. Je
kleiner diese ist, desto stérker indern sich die Uberspannungen u; und us innerhalb eines Zyklus,
was die Beobachtbarkeit der Parameter der RC-Glieder verbessert. Den Beobachtbarkeitsindex ¢
in Abhéngigkeit von einer Sattigung der beiden RC-Glieder zwischen 0% und 100% zeigt
Abb. 4.13. Dieser ergibt sich als Median aus 100 Monte-Carlo-Simulationen mit stochastischem
Sensorrauschen des Stromes. Zu sehen ist, dass nur die Sattigung von us die Beobachtbarkeit
signifikant verdndert. Dies ist darauf zuriickzufithren, dass die gréflere Zeitkonstante des zweiten
RC-Gliedes eine Veridnderung der Uberspannung wihrend eines Zeitschritts nur dann zulisst,
wenn es noch nicht eingeschwungen ist. Das erste RC-Glied mit kurzer Zeitkonstante verédndert
sich dagegen wahrend eines Simulationsschritts stdrker, unabhéngig von der Sattigung. Insgesamt
ist die Anderung von ¢ abhéngig von der Sittigung der RC-Glieder jedoch gering.

In Abb. 4.11 ist der Beobachtbarkeitsindex des DKFs als grauer Bereich eingezeichnet. Die
Schwankungsbreite ergibt sich aus der Sattigung der RC-Glieder zwischen jeweils 0% und 100 %.
Im Vergleich zur Joint-Estimation mit n = 8 ist die Beobachtbarkeit des DKFs besser. Der
Beobachtbarkeitsindex liegt um zwei Gréflenordnungen unter dem des JKFs. Nur, wenn der
Strom verschwindet, ist Ry nicht mehr beobachtbar, wobei dies fiir beide Implementierungen des
Kalman-Filters gilt.

An dieser Stelle ist zu beachten, dass die Beobachtbarkeit kein Maf fiir die erzielbare Genauig-
keit der Schitzung ist. Schatzunsicherheiten innerhalb des Zustands- oder Parameterschétzers
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Abbildung 4.13: Beobachtbarkeitsindex ¢ abhingig von der Séttigung der RC-Glieder. Ein kleiner Wert
entspricht einer guten Beobachtbarkeit.

des DKFs koénnen zu Schétzfehlern des jeweils anderen Filters fithren. Eine grundsétzliche
Aussage zur Eignung von DKFs insbesondere mit hoher Modellordnung kann deshalb aus der
Beobachtbarkeitsanalyse nicht getroffen werden.

4.2.5 Schlussfolgerungen fiir die Anwendung

Die Analyse der Beobachtbarkeit des Ersatzschaltbildmodells einer Lithium-Ionen-Zelle zeigt, dass
unter der Voraussetzung einer permanenten Systemanregung alle Systemzusténde beobachtbar
sind, unabhingig von der Dimension des Zustandsvektors. Es zeigt sich aber auch, dass die
Beobachtbarkeit schlechter wird, je mehr Modellparameter Teil des Zustandsvektors werden. Fir
die Modellordnung n = 8 liegt der Beobachtbarkeitsindex im Mittel um fiinf Gré8enordnungen tiber
dem fiir n = 6. Daraus lassen sich verschiedene Schlussfolgerungen ableiten: Soll das Batteriemodell
adaptiv bleiben und demnach moglichst viele Modellparameter Teil der Zustandsschatzung sein,
empfiehlt es sich, neben den Zustdnden des Systems auch die Widerstdnde Ry, R; und Ry in den
Zustandsvektor zu integrieren. Es ergibt sich die Modellordnung n = 6. Dessen Beobachtbarkeit
ist grundsétzlich gegeben, wird jedoch umso besser, je grofier die Anregung ist. Nachfolgend
werden daher in Kapitel 5 Maflnahmen im Kontext von RBSs untersucht, die Systemanregung
durch Schaltoperationen zu erhéhen und die Zustands- und Parameterschéitzung auf diese Art
und Weise zu verbessern. Ein anderer Ansatz wird in Kapitel 6.2 verfolgt: Als Schatzverfahren fiir
die modellbasierte Sensordatenfusion wird ein einfaches und robustes Filter benotigt. Folgerichtig
wird deswegen ein DKF' vorgestellt und optimiert, welches neben den Systemzustdnden nur den
Innenwiderstand Ry als zu schéitzenden Modellparameter beinhaltet. Wie in Kapitel 3.1.3 gezeigt
wurde, ist insbesondere der Ohmsche Innenwiderstand fiir die Modellierung des Batteriesystems
von Bedeutung, weswegen dieser als einziger Parameter Teil der Parameterschétzung ist.
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Abschlieflend soll an dieser Stelle festgehalten werden, dass die Beobachtbarkeit eine notwendige,
jedoch keine hinreichende Bedingung fiir eine erfolgreiche modellbasierte Zustands- und Parame-
terschétzung ist. Insofern kann eine gute Beobachtbarkeit als wichtige Grundlage einer Schitzung
angesehen werden, weitere Voraussetzungen wie eine ausreichende Systemanregung, ein gutes
Modellwissen und die richtige Parametrierung des Filters miissen jedoch ebenso erfiillt sein.

4.3 Methoden zur Parametrierung des Kalman-Filters

Zusammen mit dem initialen Zustandsvektor &gy und der zugehorigen Kovarianzmatrix 150‘0
bilden Q und R die Hyperparameter des Kalman-Filters und bestimmen dessen Leistungs-
fahigkeit mafigeblich. Dass das Kalman-Filter ein optimaler Schétzer im Sinne der kleinsten
Fehlerquadrate ist, gilt nur unter der Annahme, dass die Hyperparameter richtig gewahlt sind.
Andernfalls verhélt sich das Filter nicht optimal und es kénnen gréfiere Schétzfehler oder sogar
divergente Schitzungen auftreten [219, 220]. Wie in Kapitel 4.1.2 erwéhnt wurde, schwindet der
Einfluss schlechter Startwerte auf die Schétzergebnisse iiber langere Zeitrdume, da deren Gewich-
tung exponentiell abnimmt [221]. Deshalb liegt der Fokus im Folgenden auf der Bestimmung von
Q@ und R. Die Bestimmung der Kovarianzmatrizen von Prozess- und Messrauschen wird auch als
Filter-Tuning bezeichnet.

Wie auch Wassiliadis et al. [182] feststellen, werden die Hyperparameter in vielen Veroffent-
lichungen zur Ladezustandsschitzung in BMSs nicht angegeben oder die Methodik zu ihrer
Ermittlung ist unbekannt. Fin Vergleich unterschiedlicher Filter zur SOC-Bestimmung aus der
Literatur ist somit nur eingeschriankt moglich, da die Wahl von @ und R die Ergebnisse der
Schitzung stark beeinflusst. Tatsdchlich werden die Hyperparameter in der Anwendung héufig
durch den applizierenden Ingenieur manuell variiert, bis ein zufriedenstellendes Schétzergebnis
erreicht wird. Bei dieser Trial-and-Error-Methode hiangt das erzielte Resultat jedoch stark von
der Erfahrung des Anwenders ab. Es ist daher ein wiinschenswertes Ziel, eine Methodik zur
Bestimmung der Hyperparameter zu nutzen, wodurch diese nachvollziehbar und optimal bestimmt
werden konnen.

4.3.1 Stand der Wissenschaft zum Filter-Tuning

Die im Folgenden beschriebenen Verfahren bestimmen die Kovarianzmatrizen von Prozess- und
Messrauschen grofitenteils offfine. Wahrend die analytischen Verfahren die Charakteristik der
Sensoren von Eingang und Messung voraussetzen, erfolgt die Parametrierung meist anhand
einer Trainingssequenz, fiir die Referenzzustdnde bekannt sein kénnen, aber nicht zwangsléufig
sind. Die Hyperparameter werden dann derart gewahlt, dass die Zustandsschitzung iiber die
Trainingssequenz optimal ist. Davon abweichend existieren auch Verfahren zur Bestimmung der
Hyperparameter online, also im Betrieb. Diese Adaptive-Kalman-Filter (AKFs) werden ebenfalls
diskutiert.
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4.3.1.1 Analytische Abschiatzung von Prozess- und Messrauschen

Insbesondere das Messrauschen ldsst sich hiufig leicht basierend auf der Charakteristik des
Sensors der Messgrofle (hier: des Spannungssensors) ermitteln. Ist beispielsweise die Varianz
des Sensorrauschens aus im Vorhinein durchgefiihrten Messungen bekannt, kann R = Var {a}
bestimmt werden. Diese Methode wird auch im Rahmen dieser Arbeit verfolgt. Weiterhin ist es
jedoch auch moglich, das Messrauschen basierend auf Datenblattwerten anstatt auf Messdaten
zu ermitteln. Maleti¢ et al. [206] entnehmen dem Datenblatt des Sensors den grofitmoglichen
Sensorfehler und setzen diesen als dreifache Standardabweichung des Messrauschens an.

Waéhrend das Rauschen des Spannungssensors unmittelbar mit dem Messrauschen gleichgesetzt
werden kann, beeinflusst das Rauschen des Stromsensors die Zustandsgleichung (4.4a) indirekt
iiber den Eingangsvektor B. Damit kann das Prozessrauschen abgeschétzt werden zu

Q=B Var{i} B", (4.52)

wobei hier die Annahme zugrunde gelegt wird, dass das Prozessrauschen sich ausschliefilich durch
das Messrauschen des Stromsensors bemisst. Dies ist in der Realitdt nicht haltbar, da Modellfehler
ebenfalls in @ Beriicksichtigung finden miissen. Dies ist am augenscheinlichsten fiir die erweiterte
Zustandsgleichung (4.18a), wobei die Pradiktion der Parameter mit einem Random-Walk-Modell
nachgebildet ist. Nach (4.52) ergében sich fiir das Prozessrauschen der Parameter Eintrage von 0
in der Matrix Q. Damit wiirde das Kalman-Filter die Parameter jedoch nicht mehr verdndern
konnen. Vielmehr wird durch das Prozessrauschen die Anderungsrate der Parameter quantifiziert.
Marchthaler und Dingler [187, S. 121 ff.] stellen eine Methode vor, bei der durch die Abschétzung
der Anderungsrate der Zustandsgroe das Prozessrauschen bestimmt werden kann. Allerdings
setzen die Autoren voraus, dass der Verlauf und die Anderung der zu schitzenden Grofie bekannt
ist. Dies ist in der Regel nicht der Fall. Fiir den Anwendungsfall der Parameterschitzung im
BMS lisst sich das Prozessrauschen der Random-Walk-Parameter mit folgender Uberlegung
abschétzen: Die Parameter konnen als Grolen betrachtet werden, welche sich abhédngig vom
Ladezustand, der Temperatur und der Zellalterung verandern. Fiir eine Iteration des Filters mit
t; kann die Zellalterung im Vergleich zu den anderen beiden Einflussgréfien vernachléssigt werden.
Es stellt sich demnach die Frage, wie grof8 die maximale Anderung der Parameter innerhalb
einer Iteration sein kann. Unter der Annahme eines maximalen Strombetrags von 20 A und einer
maximalen Temperaturdnderung von 1K innerhalb eines Zeitschritts ergibt sich beispielsweise fiir
den Innenwiderstand Ry geméif der Charakterisierung aus Kapitel 3.2 eine maximale Anderung
um 4,8 uf2. Demnach kann der entsprechende Eintrag auf der Hauptdiagonalen von @ gewahlt
werden zu

4,8 uQ)
Qry ~ (T“) =26-107120. (4.53)

Der Abschitzung liegt wiederum die Annahme zugrunde, dass die maximale Anderung des
Parameters der dreifachen Standardabweichung entspricht und somit 99,7 % der Anderungen von
Ry innerhalb dieses Intervalls liegen. In dhnlicher Weise kénnen auch die Eintrige fiir die weiteren
Random-Walk-Parameter bestimmt werden. Etwaige Modellfehler wie beispielsweise Fehler in
der OCV-Kurve sind in der Matrix des Prozessrauschens jedoch immer noch nicht beriicksichtigt.
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Diese lassen sich aus einer analytischen Betrachtung des Modells auch nur schwer ableiten. Daher
sind insbesondere zur Bestimmung von @Q alternative Methoden notwendig [222].

4.3.1.2 Klassische Verfahren des Filter-Tunings

Parallel zur Verbreitung des Kalman-Filters existieren bereits seit den 1970er-Jahren Ansétze zur
Bestimmung der Kovarianzmatrizen @ und R. Unterschieden werden hierbei vier verschiedene
Ansétze [219, 223], welche im Folgenden vorgestellt und in unterschiedlicher Tiefe diskutiert
werden: Bayessche Schétzung, Maximum-Likelihood-Schétzung, die Correlation-Methode und
Covariance-Matching.

Im Folgenden von Bedeutung ist sowohl die bereits vorgestellte Innovations-Sequenz

er = Yk — M Byjp-1,u) mit E {e eT} =S (4.54)
als auch die Residual-Sequenz

dy = yp — h(Zpypur) mitE{dd"} =Sy, (4.55)

welche die Differenz der Messung yy, zum Zeitpunkt k mit der pradizierten g1 = h(ﬁ:k|k_1,uk)
bzw. gefilterten Messung ), = h(ﬂfck|k,uk) darstellt. Die Innovations-Sequenz ist bei einem opti-
malen Kalman-Filter normalverteilt und mittelwertfrei [224].

Das klassische Kalman-Filter-Tuning wird offline anhand eines Trainingsdatensatzes durchgefiihrt.
Die bestimmten Hyperparameter sind dann wéahrend der Filterung konstant und werden nicht
mehr angepasst.

In der Bayesschen Schitzung wird eine rekursive Losung der a posteriori Wahrscheinlichkeits-
dichte von & und den Hyperparametern {Q,R} abhéngig von den Messungen Y; = {y1,y2,..., Yk}
gesucht.

p(Z1,Q,R[Yy) = p (21|Q,R,Y:) p (Q.R|Y}) (4.56)

Aufgrund des groflen méglichen Wertebereichs ist eine numerische Losung in aller Regel nur
mit erheblichem Rechenaufwand moglich, da iiber diesen integriert werden muss [219, 225],
obwohl der Ansatz von Matisko und Havlena [226] und Chen et al. [227] unter Riickgriff auf die
heutzutage verfiighare Rechenleistung erneut aufgegriffen wurde.

Alternativ kénnen die Hyperparameter durch Maximum-Likelihood-Schitzung bestimmt
werden. Das Verfahren zielt darauf ab, die Likelihood verschiedener Fehlermafle durch Variation
der Hyperparameter {Q,R} zu maximieren [228].

{Q,R} = argmaxp (y;|Q,R) (4.57)
{Q.R}
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Nach [229] sind die Kovarianzmatrizen optimal gewéahlt, wenn die Likelihood der Innovations-
Sequenz S maximiert wird. Dieses Optimierungsproblem lésst sich als Minimierung der negativen
logarithmierten Likelihood

K K1 . T .
Le= 5 ‘Indet {S} - §(yk — (@ pp-1w) Set (Y = R(Eppp-1w)) (4.58)
s

auffassen, wobei die Annahme der Gauf3-Verteilung fiir die Innovation getroffen wird. Dies ist
fir das optimale Kalman-Filter gegeben [230]. Die Autoren wenden den EM-Algorithmus [231]
zur iterativen Bestimmung der gesuchten Hyperparameter an. Dabei wird das EKF als Filter
zugrunde gelegt.

K
{Q,R} =argmin ) In|S| + er Spltep (4.59)
{Q.R} k=1

Statt die Likelihood der Innovations-Sequenz als Grundlage fiir die Optimierung zu verwenden,
betrachten Dreano et al. [232] die Summe der Log-Likelihood (a) der Startwerte {&o,FPp}, (b)
des Residuums und (c) der Schétzfehler (siehe (4.60)).

1 1,. T 1,
Loy = D) Indet {PO\O} - §($0|0 - ﬂlcO\K) Po\é (m0|0 - $0|K) (4.60a)
K 1 K1 A T R
Ly=-7 Indet {R} - —- > 5(% = h(@pypcun)) R (un = h( &gy un)) (4.60D)
=1
K 1 K1, . T A
Lo = 2 ‘Indet {Q} - K 2 §(xk|K ~ f(@rcun1)) Q7 (Eyk — [ (@oyrcrun-1))
fe=1

(4.60c)

Dabei werden die geglédtteten Zustiande @ mithilfe eines Kalman-Smoothers auf Basis aller
verfiigharen Messdaten yi.x ermittelt. Die Autoren wenden wiederum das Expectation-Maximi-
zation-Verfahren zur iterativen Optimierung an. Mohan et al. [230] verwendet als Kostenfunktion
fiir die Optimierung der Hyperparameter ebenfalls die Zusammenhénge aus (4.60) sowie weitere
Statistiken.

Bereits in den 1970er-Jahren wurden Verfahren vorgestellt, die als Correlation-Methode
bezeichnet werden [219, 224, 233]. Grundlage der Methode ist wiederum die Innovations-Sequenz.
Im Falle eines optimal parametrierten Kalman-Filters ist die Innovation zu einem beliebigen
Zeitpunkt nur mit sich selbst korreliert, nicht jedoch mit ihren Vorgéngern bzw. Nachfolgern.
Daraus konnen Schétzungen fiir @ und R abgeleitet werden, wobei nach Mehra [224] fir das
Prozessrauschen hiufig keine eindeutige Losung existiert. Erweitert wurde das Verfahren von
Odelson et al. [221] und Akesson et al. [234]. Das von ihnen vorgestellte Autocorrelation-Least-
Squares-Verfahren betrachtet die Residual-Sequenz {iber die Zeit, genauer deren Autokorrelation.
Die Hyperparameter des Filters werden variiert, um die gewiinschte Charakteristik der Autokor-
relation zu erhalten. Die Schitzwerte sind erwartungstreu. Nachteilig kann bei diesem Verfahren
angesehen werden, dass kein Wahrscheinlichkeitsmafl fiir die ermittelten Hyperparameter angege-
ben wird [226]. Dariiber hinaus ist die Correlation-Methode basierend auf der Residual-Sequenz
nur anwendbar, wenn die Systemmatrix A stabil ist [219]. Dies ist im konkreten Anwendungsfall
der SOC-Schétzung nicht der Fall, denn A ist nur asymptotisch stabil.
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Der als Covariance-Matching bezeichnete Ansatz verfolgt das Ziel, die statistischen Eigen-
schaften der Innovations-Sequenz mit deren theoretischen Eigenschaften in Ubereinstimmung
zu bringen. Wenn die statistische Varianz der Innovation vom theoretisch zu erwartenden Wert
abweicht, konnen @ und R derart angepasst werden, dass sich die gewiinschte Ubereinstimmung
einstellt [235]. Eine ausfiihrliche Herleitung kann bei Mohamed und Schwarz [236] gefunden
werden. Es ist zu beachten, dass bei diesem Verfahren nur in einigen Fillen eine eindeutige
Losung existiert [219].

Fiir eine Trainingsdaten-Sequenz der Lénge K kann die Kovarianzmatrix der Innovations-Sequenz

nach
N 1 k T
Skzg- Y. eje (4.61)
j=k-K+1

geschatzt werden. Basierend auf dem Maximum-Likelihood-Prinzip und unter der Annahme,
dass R bekannt ist, ldsst sich zeigen, dass

N : ;
Qu=" 3, AwxjAz+ Py - APy A" (4.62)

K j=k-K+1
mit der Zustandskorrektur-Sequenz
AiEk = @Mk - ik\k—l' (463)

Uber den Korrekturschritt des Kalman-Filters (sieche Algorithmus 4.1) ist dann leicht ersichtlich,
dass
Var {Axz;,} = K Var {e;} K} = K35 K. (4.64)

Damit erhélt man als Schatzwert fiir die Kovarianzmatrix des Prozessrauschens zum Zeitpunkt k
Qi = KpSp K + Py, - APy, A", (4.65)

wobei die Kovarianz der Innovations-Sequenz nach (4.61) basierend auf den zuriickliegenden K
Zeitschritten berechnet werden kann. Im eingeschwungenen Zustand verschwinden der zweite
und dritte Summand nahezu und es gilt [236]

Qi ~ K5, K}. (4.66)
Analog ergibt sich fiir das Messrauschen
ﬁk = S'k - Cpk|k_1CT. (4.67)

Das Covariance-Matching garantiert nicht, dass Q oder R positiv definit ist [229]. AuBerdem
sind laut Odelson et al. [221] die ermittelten Kovarianzmatrizen mit einem systematischen Fehler
behaftet.
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4.3.1.3 Adaptive Kalman-Filter

Neben der Bestimmung des Prozess- und Messrauschens offline mit ausgewéhlten Trainings-
daten, konnen die Rausch-Kovarianzen auch online wiahrend des Betriebs des Kalman-Filters
bestimmt werden. Die Charakteristiken des Mess- und Prozessrauschens werden dann selbst zu
zeitverdnderlichen Groflen, weswegen man von Adaptive-Kalman-Filtern (AKFs) spricht.

In [237] wird ein auf (4.66) basierendes AKF zur Bestimmung des Ladezustands eines Blei-
Akkumulators verwendet. Die Kovarianz der Innovations-Sequenz wird iiber ein gleitendes
Fenster gemafl (4.61) berechnet, wobei K die Fensterbreite ist. Die Ergebnisse werden mit
einem herkémmlichen EKF verglichen. Die Autoren beobachten einen geringeren Schétzfehler
bei Verwendung des AKFs. Ahnliche Beobachtungen werden von verschiedenen Autoren fiir
Lithium-Ionen-Zellen [238-242] und -Module [243] gemacht. Campestrini et al. [244] vergleichen
das AKF mit dem EKF, SPKF und DKF bei verdanderlichen Umgebungstemperaturen, wobei das
Batteriemodell diese nicht beriicksichtigt. Sie stellen fest, dass das AKF insbesondere vorteilhaft
ist, wenn sich die Umgebungstemperatur von der wiahrend der Modellparameterbestimmung
herrschenden Temperatur unterscheidet. Die Differenz der Umgebungstemperatur von derjenigen,
welche bei der Zellcharakterisierung vorherrschte, erzeugt unterschiedlich grofie Modellfehler,
welche durch das AKF durch entsprechend gewéhltes Prozessrauschen beriicksichtigt wird.
Eigene Untersuchungen zeigen, dass beim Verfahren nach Mohamed und Schwarz [236] das
Prozessrauschen systematisch fiir einige Zusténde zu klein geschétzt wird, wodurch die Schéatzfehler
ansteigen. Es zeigt sich ebenfalls, dass ein AKF nach dem vorgestellten Verfahren einer sorgfiltigen
Offtine-Bestimmung der Kovarianz des Prozessrauschens unterlegen ist. Weiterhin kann die
Adaption mittels Covariance-Matching auch fiir SPKF [178, 245, 246] eingesetzt werden. Zur
Stabilisierung der Q—Schétzung kann nach Junping et al. [177] zusétzlich ein Mittelwert-Filter
mit Vergessensfaktor A wie in (4.68) eingesetzt werden. Ubliche Werte fiir A liegen zwischen 0,9
und 0,999.

Qi = \Qu1 + (1 - VK5, K (4.68)

Von Cheng et al. [247] wird das Mittelwert-Filter eingesetzt, um den Ladezustand einer Lithium-
Ionen-Zelle zu bestimmen, wenn der Stromsensor einen Offset-Fehler aufweist. Die Ergebnisse
des AKF's sind dann den Autoren nach einem herkémmlichen EKF iiberlegen.

Bei Wang et al. [248] wird statt der Innovations-Sequenz die Residual-Sequenz verwendet. Die
Berechnung der Kovarianzmatrix des Prozessrauschens variiert leicht zu den zuvor vorgestellten
Ansétzen. Allerdings verzichten die Autoren auf eine Herleitung der Gleichung.

Qi ~» KiSa i K + Sa i (4.69)

Der ROSE-Filter (Rapid-Ongoing-Stochastic-Covariance-Estimation), der von Marchthaler und
Dingler [187] vorgestellt wird, beruht ebenfalls auf der Kovarianzmatrix der Innovations-Sequenz.
Basierend auf den schon gezeigten Zusammenhéngen gilt

Sk=CPy1,C"+R (4.70a)
Sk=C(AP, 1, AT +Q)C" +R (4.70b)
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und damit
Qr=C"(S,-R)C - AP, A" (4.71)

Die Autoren schlagen vor, Sy iiber eine gleitende Mittelwertbildung zu ermitteln. Weiterhin ist
zu beachten, dass tiber die Schétzung von Sy, die Differenz in (4.71) negativ werden kann. In
diesem Fall schlagen die Autoren vor, die entsprechenden Eintrdge von @ auf null zu setzen. Fiir
die Anwendung als Parameterschitzer in BMSs eignet sich das ROSE-Filter nicht. Beispielsweise
fiihrt ein Strom von 0A dazu, dass der vierte Eintrag von C null wird. Dann wird fiir die
Schétzung des Innenwiderstands der entsprechende Eintrag in @ ebenfalls null, obwohl die
Schéitzunsicherheit ohne neue Informationen grofier werden sollte. In gleicher Weise werden die
Eintrdge in Q von R; und Ry immer zu null bestimmt, weil diese in der Ausgangsmatrix mit null
gewichtet werden. Es ergibt sich dadurch ein zu groies Modellvertrauen. Weiterhin schwankt das
Prozessrauschen stark, wodurch die Kovarianz der Schétzung ebenfalls keinen stetigen Verlauf
aufweist.

Figentlich entwickelt fiir die Offline-Bestimmung der Hyperparameter, schlagen Einicke et al.
[249] ein Verfahren vor, welches sich ebenfalls fiir die adaptive Schétzung (online) von Q eignet.
Unter der Annahme, dass &, =./\/'(:f:‘f(:ﬁk_1|k_1,uk_1), Q), gilt

Q=E {(ik|k—1 — @11 ,uk-1) ) (Bt — f(ik—l\kflyukfl))T} : (4.72)

Vorausgesetzt, dass das Kalman-Filter bereits eingeschwungen ist und @, eine gute Schitzung
des Systemzustandes zum Zeitpunkt £ ist, kann eine erwartungstreue Schiatzung Qj wie folgt
bestimmt werden:

1 k

o o A o T
=1 kZM 1 (&5 = f(@ja-1505-1)) (55 = F(@01005-1)) (4.73)
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Qs
M ist hierbei die Fensterlidnge. Es zeigt sich jedoch, dass @y, — f(@4-1jk-1,Uk-1) in (4.73) bei-
spielsweise fiir den SOC sehr klein ist, wenn das Modell gut und der Strom gering ist. Dann geht
das Filter von einem sehr guten Modellwissen aus und korrigiert den prédizierten Schitzwert
kaum noch. In der Folge bleibt die Differenz auch weiterhin sehr klein, wodurch schliefflich keine
Korrektur des Filters mehr durchgefithrt wird.

Li et al. [250] untersuchen verschiedene Arbeitspunkte eines Verbrennungsmotors und bestimmen
fiir jeden dieser Punkte das Prozessrauschen. Das fiir jeden Arbeitspunkt optimale @ speichern sie
in einer Look-up-Tabelle ab und adaptieren so das Prozessrauschen abhéangig von Drehzahl und
Einspritzmenge des Motors zum aktuellen Zeitpunkt. Auch dadurch ergibt sich eine Art adaptives
Kalman-Filter. Allerdings ist die Methode zur Bestimmung der optimalen Kovarianzmatrix des
Prozessrauschens nicht naher erldutert. Das Ziel der vorgestellten Zustandsschitzung ist die
Bestimmung des Sauerstoffgehalts im Ansaugtrakt und Abgas eines Verbrennungsmotors mit
Abgasriickfithrung.

Insgesamt ist die Validierung eines AKF zur Ladezustandsschétzung schwierig und in der Literatur
hdufig nur ungeniigend gel6st. In aller Regel beschranken sich die Autoren auf die Betrachtung
des Schéatzfehlers vom Ladezustand, wohingegen die anderen Groflen nicht beriicksichtigt werden.
Cheng et al. [247] vergleichen das von ihnen implementierte AKF zur SOC-Schétzung mit
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einem EKF mit Q =0. Bei Han et al. [237] wird das Verhéltnis /R von 0,1 bis 10 variiert
und der resultierende Schétzfehler mit einem AKF verglichen. In weiteren Arbeiten fehlen zu
den als Referenz herangezogenen EKF bzw. SPKF die Angaben zu Prozess- und Messrauschen

vollig [178, 246, 248] oder der Vergleich mit einem herkémmlichen nichtlinearen Kalman-Filter
fehlt génzlich [238, 240, 243, 248].

In Kapitel 6.2 wird eine Kalman-Filter-Variante vorgestellt, welche dhnlich einem AKF die
Kovarianz des Messrauschens fiir jeden Zeitschritt adaptiert.

4.3.1.4 Filter-Tuning als Optimierungsproblem

Die Bestimmung des Prozess- und Messrauschens kann auch als nichtlineares Optimierungspro-
blem verstanden werden, bei welchem @ und R derart gewéhlt werden, dass eine Kostenfunktion
J minimal wird.

{Q,R} = argmin J(Q,R) (4.74)
{(Q.R}

Bei der Wahl der Kostenfunktion ist grundsatzlich zwischen zwei Fallen zu unterscheiden.
Werden Simulationen mit einem Referenzmodell durchgefiihrt (siehe Fall (I) in Abb. 4.6), sind die
Systemzustédnde, welche der Schitzer ermittelt, zu jedem Zeitpunkt aus dem Batteriesystemmodell
bekannt. Eine Bewertung der Schétzfehler ist dann moglich. Als Kostenfunktion kann dann
beispielsweise der Mean-Squared-Error (MSE) [251, 252] oder RMSE [182] genutzt werden.
Wassiliadis et al. [182] addieren zum RMSE zusétzlich einen Strafterm, wenn P und S withrend der
Simulation ansteigen. Dadurch soll verhindert werden, dass die Kovarianzen unbegrenzt ansteigen.
Durch die Minimierung der Schétzfehler erhilt man nicht zwangslaufig einen konsistenten Schétzer
(vgl. Kapitel 4.1.5). Die Konsistenz des Schatzers kann beispielsweise durch einen Hypothesentest
auf Basis des NEES iiberpriift werden, wie in Abschnitt 4.1.5 vorgestellt wurde. Nachteilig
bei der Optimierung von @ und R auf Basis eines Referenzmodells ist, dass die Modellfehler
nicht beriicksichtigt werden und demnach das Prozessrauschen zu klein gewéhlt wird, da diese
zusétzlichen Modellfehler in @ beriicksichtigt werden sollen. Das durch Simulationen gefundene
Prozessrauschen ist daher als untere Schranke zu verstehen.

Beim zweiten Fall — der Optimierung anhand realer, experimenteller Daten (vgl. Fall (II) in
Abb. 4.6)— stehen die Referenzzustiande nicht mehr zwangslaufig zur Verfiigung. Durch eine
hochgenaue Strommessung und Coulomb-Counting ldsst sich zwar der Referenz-Ladezustand
ermitteln, wenn der SOC zu Beginn der Messung bekannt ist, die Widerstdnde Ry, R; und Rs
sind jedoch nur als ladezustands- und temperaturabhéngige Groéflen aus der Charakterisierung
bekannt und kénnen aus Look-up-Tabellen entnommen werden. Die Uberspannungen u; und us
schliellich haben als Hilfsgroflen des Modells gar keine Referenz. Die Kostenfunktion J kann
in der Optimierung daher nur die Schéatzfehler derjenigen Zusténde beriicksichtigen, dessen
Referenzwerte bekannt sind. Wang et al. [203] wéahlen als Kostenfunktionen daher nur den
Mean-Absolute-Error (MAE) der SOC- und Rp-Schétzung. Dariiber hinaus wird in der Literatur
hiufig nur das Residuum dj, =y — h(2,ux) minimiert, ohne die Systemzustinde selbst zu
berticksichtigen [253, 254].

Da zur Bestimmung des Funktionswerts J ein Durchlauf des Kalman-Filters notwendig ist,
handelt es sich um ein rechenintensives Verfahren und zur Lésung miissen numerische Opti-



4 Zustands- und Parameterschéitzung im Batteriemanagementsystem 97

mierungsalgorithmen eingesetzt werden. Als Verfahren kénnen der einfache Downhill-Simplex-
Algorithmus [255] benutzt werden, ANNs [251] oder metaheuristische Verfahren wie die PSO [252],
GAs [203, 222, 253] oder Reinforcement-Learning [256]. Auf GAs geht der nachfolgende Abschnitt
detaillierter ein. Korniyenko et al. [251] bilden den Zusammenhang des MSEs der Schétzung
zu den Hyperparametern durch ein ANN ab, welches sie anschliefend zur Optimierung dieser
nutzen. Die Testpunkte zum Training des ANNs werden nach den Prinzipien des Design--of-
Experiments-Ansatzes ausgewéhlt und der Schétzfehler als Mittelwert iiber mehrere Monte-
Carlo-Durchldufe gewonnen. Fiir ein System der Ordnung 6 wihlen die Autoren 77 Testpunkte.
Dennoch ist fraglich, ob der Hyperparameter-Raum ausreichend durch die Testpunkte abgedeckt
wird.

Ting et al. [253] optimieren Mess- und Prozessrauschen gleichzeitig fiir ein EKF der Ordnung 3
mittels GA. Der RMSE des Residuums kann um ungefdhr zwei Groenordnungen gegeniiber der
urspriinglichen Parametrierung verringert werden. Allerdings ist die Populationsgrofie mit fiinf
Individuen recht klein. Dariiber hinaus wird die Konsistenz des sich ergebenden Filters nicht
tiberpriift. Bei Wang et al. [203] wird ein GA mit einer deutlich gréfieren Population von 200
eingesetzt, um das Prozess- und Messrauschen zu bestimmen. Das SPKF schétzt neben dem SOC
und der Uberspannung eines Thevenin-Modells auch die Parameter Ry, R; und 7;. Die Autoren
geben an, dass die Parameter des GAs nach der Trial-and-Error-Methode bestimmt wurden. Es
ist allerdings unklar, ob alle 5-5 =25 Eintrdge von @ oder nur deren Hauptdiagonaleintriage
optimiert wurden. Ein Konsistenzmafl basierend auf dem NEES stellen Oshman und Shaviv
[222] vor. Die Optimierung mittels GA greift auf dieses Maf} als Fitnessfunktionswert zu. Die
Autoren stellen fest, dass es dann keine eindeutige Losung fiir das Optimierungsproblem gibt,
weil ein Filter zwar konsistent sein und dennoch grofle Schatzfehler aufweisen kann. Daher wird,
wenn das Filter als konsistent eingestuft wird (das Konsistenzmaf unterhalb einer Schwelle liegt),
die Norm der Kovarianzmatrix Pk| i als Kostenfunktionswert herangezogen, wodurch sich eine
eindeutige Losung ergibt. Die Bestimmung des Konsistenzwerts nach Oshman und Shaviv [222]
wird im folgenden Abschnitt noch genauer vorgestellt.

Prinzipiell erscheint auch die sogenannte Surrogate-Optimization (SO), welche fiir die Anwendung
mit rechenintensiven Kostenfunktionen geeignet ist, ein moglicher Kandidat fir das vorliegende
Optimierungsproblem. Die Idee der SO ist es, die Kostenfunktion nur an wenigen Stellen des
Parameterraums zu evaluieren und dann die Fehlerfliche durch beispielsweise eine radiale
Basisfunktion zu modellieren. Anhand dieses Modells werden dann neue Kandidaten fiir ein
Minimum gesucht und das Modell der Fehlerfliche verfeinert. Dadurch wird die Kostenfunktion
im Vergleich zur PSO oder dem GA signifikant seltener berechnet. Allerdings existieren keine
bewédhrten Methoden zur multikriteriellen Optimierung, wenn die Fehlerfliche stark zerkliiftet
ist oder die Pareto-Front nicht konvex ist [257].

Bei den metaheuristischen Optimierungsverfahren wie der PSO, SO oder dem GA kann die
Optimalitit der gefundenen Losung nicht garantiert werden. Dennoch zeigt sich, dass die Verfahren
sehr gute Ergebnisse fiir ein breites Spektrum an Anwendungen liefern und auch fiir das Kalman-
Filter-Tuning prinzipiell geeignet sind. Im Folgenden wird daher ein multikriterieller GA zur
Bestimmung des Prozessrauschens entwickelt und untersucht. Prinzipiell wére auch eine PSO
als Optimierungsverfahren denkbar, allerdings neigt diese ohne zusétzliche Mafinahmen zu einer
schnellen Konvergenz hin zu einem Bereich des Suchraums. Allgemein kann das Verhalten der
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metaheuristischen Optimierungsverfahren durch die Wahl geeigneter Parameter in einem weiten
Bereich angepasst werden.

4.3.2 Multikriterielle Optimierung zur Bestimmung des Prozessrauschens

Zur Bestimmung der Kovarianzmatrizen des Kalman-Filters wird im Rahmen dieser Arbeit die
folgende Methodik verwendet: Das Messrauschen r wird durch das Rauschen des Spannungssensors
dominiert, weswegen R = Var {a} auf Basis der Varianz der Spannungsmesswerte gewéhlt wird. Zur
Bestimmung der Kovarianz des Prozessrauschens wird dagegen eine multikriterielle Optimierung
mit dem GA vorgestellt.

4.3.2.1 Vorstellung des Optimierungsalgorithmus

Genetische Algorithmen (GAs) sind vielversprechende Verfahren fiir die numerische Optimierung
der Hyperparameter aufgrund ihrer Fahigkeit, auch grofle Wertebereiche effizient nach einer
optimalen Losung zu durchsuchen [258, S. 41 f.]. Dazu operieren sie statt mit nur einem initialen
Losungskandidaten mit einer Population von Punkten im Suchraum, wodurch sie leicht paralleli-
siert werden kénnen. Es handelt sich um ein gradientenfreies Verfahren, wodurch GAs fiir viele
Optimierungsprobleme eingesetzt werden konnen [259, S. 7]. Das Verfahren geht auf die Arbeiten
von John Holland zuriick [260]. Im GA werden die Prozesse der Evolutionsmechanik nach dem
Darwinschen Prinzip der Bestenauslese (engl. survival of the fittest) in vereinfachter Form fiir
die Suche eines im Sinne eines Optimierungsproblems besten Individuums nachgebildet [258,
S. 24 ff.]. Ein Individuum ist hierbei ein moglicher Losungskandidat fir das Optimierungspro-
blem, welches hier als Genotyp einen moglichen Parametersatz @ beinhaltet. Zu Beginn des
Optimierungsprozesses wird eine Population aus einer festgelegten Zahl von Individuen gebildet,
deren Genotypen moglichst einen weiten Bereich des Losungsraums abdecken. Fiir jeden Teil
der Population der ersten Generation wird nun die Fitness g(Q) bestimmt, welche ein Maf fiir
die Giite der durch das Individuum erreichten Lésung ist. Dafiir kann auf die Kostenfunktion
zuriickgegriffen werden, sodass g = —J. Im anschlielenden Selektionsprozess, wird basierend auf
drei Mechanismen eine Population der zweiten Generation gebildet. Zum ersten sind Individuen
mit einer hohen Fitness mit hoherer Wahrscheinlichkeit in der neuen Generation enthalten,
wohingegen schlechte Individuen aussortiert werden. Zweitens bilden sich aus der zufélligen
Kombination der Genotype von Individuen der aktuellen Generation (Eltern) neue Individuen
der neuen Generation (Kinder). Dies wird als Rekombination bezeichnet. Schliellich kommt es
drittens bei der Mutation zu zuféilligen Verdnderungen der Genotype einzelner Individuen, sodass
auch Bereiche des Parameterraums untersucht werden, welche in der urspriinglichen Population
nicht enthalten sind. Die Schritte (a) Berechnung der Fitnessfunktion und (b) Selektion wieder-
holen sich iterativ, bis ein Abbruchkriterium fiir die Optimierung erfiillt ist. Beispielsweise kann
der GA abgebrochen werden, wenn sich der Fitnesswert iiber mehrere Generationen nicht mehr
bedeutend verbessert, oder die Optimierung endet nach einer festen Anzahl an Generationen.
Das Individuum der letzten Generation mit dem hochsten Fitnesswert gilt als die beste gefundene
Losung fiir das Optimierungsproblem. Der Prozess des GAs ist in Abb. 4.14 dargestellt. Der
sogenannte Selektionsdruck beim GA entsteht durch die Auswahl derjenigen Individuen mit
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Abbildung 4.14: Flussdiagramm des Genetischer Algorithmus. Angelehnt an Yang et al. [254].

der hochsten Fitness. Dadurch nahert sich die Population iiber mehrere Generationen lokalen
Minima im Kostenraum an.

Bei der multikriteriellen Optimierung existieren mehrere unabhéngige Optimierungsziele, die
gegenldufig zueinander stehen. Daher kann in aller Regel kein Optimum gefunden werden, welches
alle Ziele gleichermaflien bestmdglich erfiillt. Vielmehr bewirkt eine Verbesserung beziiglich
eines Zieles, dass sich die anderen verschlechtern. Anstatt die Kostenfunktionen der Einzelziele
durch eine gewichtete Summe zu einer einzigen Kostenfunktion zusammenzufassen, bei der die
Gewichtung der Einzelziele willkiirlich festgelegt werden muss, betrachtet die sogenannte Pareto-
Optimierung die Teilziele unabhéngig voneinander. Es ergeben sich folglich viele Lésungen, welche
als Pareto-Menge oder Pareto-Front bezeichnet werden. Diese ist dadurch charakterisiert, dass
keines der in ihr beinhalteten Elemente von einer anderen Losung dominiert wird. Deb [261, S. 28]
definiert die Dominanz einer Lésung x; des Optimierungsproblems gegeniiber einer alternativen
Loésung x; wie folgt:

1. Die Losung x; ist hinsichtlich keines Optimierungsziels schlechter als die Losung x;.
2. Die Lésung z; ist hinsichtlich mindestens eines Optimierungsziels besser als die Losung x;.

Beide Bedingungen miissen erfiillt sein. Da keines der Elemente der Pareto-Menge von einer
anderen Losung dominiert wird, kann fiir sie keine Verbesserung eines Teilziels erreicht werden
ohne gleichzeitig eine Verschlechterung eines anderen Teilziels in Kauf zu nehmen. Daher sind
alle Elemente der Pareto-Menge pareto-optimal. Die endgiiltige Auswahl einer der moglichen
Losungen ist am Ende eine Abwégung der Optimierungsziele, welche durch die Anwendung
bestimmt wird. Alle Lésungen der Pareto-Menge besitzen den Rang 1. Aus der verbleibenden
Menge an Losungskandidaten werden diejenigen mit Rang 2 bezeichnet, welche nun diese
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Teilmenge dominieren. Dieser Vorgang kann iterativ durchgefiihrt werden, sodass sich eine
Rangfolge der Kandidaten ergibt.

Fir die Bestimmung der Kovarianzmatrix ) werden drei unabhéngige Optimierungsziele herange-
zogen [262]. Da es wiinschenswert ist, eine Zustandsschitzung mit moglichst kleinen Schétzfehlern
zu erhalten, wird erstens der RRMSE der Schétzfehler als Kostenfunktion des ersten Opti-
mierungsziels gewihlt. Dieser ist als Erweiterung von (4.22) fiir vektorielle Groflen definiert
als

\/% Sy (@ = &) T (g — By

JrrMSE = RRMSE, =
% ) Zszl ||

(4.75)

Durch die Normierung des RRMSEs auf den mittleren Systemzustand wird den unterschiedlichen
GroBenordnungen der Zustédnde und Parameter Rechnung getragen, welche sich beispielsweise
fiir den SOC und die Widerstinde voneinander unterscheiden. Als zweites Optimierungsziel soll
die Zustandsschitzung konsistent sein. Dies kann basierend auf dem NEES iiber mehrere Monte-
Carlo-Durchldufe gepriift werden. Der herkommliche Hypothesentest (siehe Kapitel 4.1.5) liefert
jedoch nur eine bindre Aussage zur Konsistenz der Schitzung und kann daher nur schwerlich
fiir eine Optimierung herangezogen werden. Oshman und Shaviv [222] stellen in ihrer Arbeit
ein Verfahren vor, bei dem eine kontinuierliche Kostenfunktion als Maf fiir die Inkonsistenz der
Schétzung berechnet werden kann und sich der NEES in eine quantifizierbare Grofle umwandeln
lasst. Ausgehend vom Mittelwert des NEES zum diskreten Zeitschritt &k {iber Nyic Monte-Carlo-
Durchléufe aus (4.26) kann fir jeden Zeitschritt die Wahrscheinlichkeit

2
FX =P (X3 nye < Nuic - €x) (4.76)

berechnet werden. Da der NEES {iber die Monte-Carlo-Durchldufe statistisch Chi-Quadrat-
verteilt ist mit dem Freiheitsgrad n Ny, gibt F,i‘z die Wahrscheinlichkeit dafiir an, dass der
Mittelwert des NEES dieser Chi-Quadrat-Verteilung folgt. n ist die Anzahl gesuchter Parameter,
da nur die Hauptdiagonaleintrage von @ optimiert werden sollen. Die resultierenden Wahrschein-
lichkeiten F]z‘Q werden nun der Grofle nach sortiert und auf der Ordinate in Abb. 4.15 dargestellt,
wohingegen auf der Abszisse die Indizes von 0 bis K normiert auf 1 aufgetragen sind. Im Falle
eines konsistenten Schétzers, ergibt sich eine Diagonale vom Ursprung zum Punkt {1,1}, da F/,z<2
eine Chi-Quadrat-Verteilung ist. Ist die Schatzung dagegen inkonsistent, weicht die Kurve von
der Winkelhalbierenden ab und liegt dariiber oder darunter. Oshman und Shaviv [222] schlagen
nun vor, die Fldche zwischen der Kurve und der Diagonalen als Fehlermaf} zu verwenden. Das
Prinzip ist schematisch in Abb. 4.15 dargestellt. Die gesuchte Flache ldsst sich ermitteln zu

1 K

JNEES:E‘ICZI

k
e 477

Die Kostenfunktion hat somit einen Wertebereich von 0 bis %

In gleicher Weise lédsst sich auch die Konsistenz der Innovations-Sequenz bewerten, indem
die Konsistenzpriifung basierend auf dem NIS durchgefiihrt wird. Erwartet wird, dass der
NIS fiir jeden Zeitschritt iiber die Monte-Carlo-Durchldufe Chi-Quadrat-verteilt ist mit dem
Freiheitsgrad Nyjc. Der Fehlerwert Jyig ist dann das dritte Optimierungsziel der multikriteriellen
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Abbildung 4.15: Schematische Darstellung zur Ermittlung einer Kostenfunktion basierend auf der
Konsistenz. Angelehnt an Oshman und Shaviv [222].

Optimierung. Auch der Wertebereich von Jyig ist nach oben auf % begrenzt. Es ergibt sich als
mehrdimensionales Optimierungsziel

J = {JrRrMSE; JNEES, INIS} - (4.78)

Die Implementierung des multikriteriellen GAs erfolgt mithilfe der Funktion gamultiobj von
MATLAB R2021b, welche auf dem NSGA-II Algorithmus von Deb [261] beruht. Die wichtigsten
Einstellparameter der Funktion sind in Tabelle 4.6 aufgelistet. Es werden nur die sechs Haupt-
diagonaleintrige von @ optimiert. Zagrobelny und Rawlings schlagen vor, anstatt der Eintrage
selbst deren Quadratwurzel zu optimieren, um positive Werte fiir Q zu erzwingen [228, S. 12].
Stattdessen wird in der vorliegenden Arbeit der dekadische Logarithmus der Eintrige gewahlt.
Dadurch wird ebenfalls gewéhrleistet, dass der Wertebereich nur positive Werte umfasst. Gleich-
zeitig findet die Optimierung iiber einen weiten Suchbereich statt. Die Populationsgrofie jeder
Generation ist 200 Individuen. Die initiale Population wird zuféllig gleichverteilt im Intervall von
—15 bis 0 angelegt. Dieses Intervall hat sich durch Vorversuche als realistischer Wertebereich fiir
eine Losung herausgestellt. Das Pareto-Verhéltnis gibt an, wie viel Prozent der Individuen, welche
an der Selektion teilnehmen, aus der Pareto-Menge entnommen werden. Der restliche Anteil der
Population besteht dann aus Individuen geringerer Dominanz, welche jedoch die Diversitat der
Population erhéhen. Dies ist fiir die Optimierung wichtig, da eine Beschrénkung auf Individuen
der Pareto-Menge das Finden moglicher anderer Optima verhindert [261, S. 233 ff.]. Aus der
Population mit 200 Individuen stammen demnach 70 aus der Pareto-Menge (Individuen mit
Rang 1). Die verbleibenden Losungskandidaten werden geméfl der Crowding-Distance aus den
Individuen héheren Ranges ausgewéhlt. Die Crowding-Distance

3
wi = Y (i1 = Jji-1) (4.79)
j=1

ist hierbei ein Maf} fiir den Abstand des i-ten Individuums im Loésungsraum zu seinen direkten
Nachbarn gleichen Ranges fiir die drei Teilziele der Mehrzieloptimierung. Die Individuen am
Randbereich der Losungsmenge des betreffenden Rangs weisen definitionsgeméf eine unendlich
grofie Crowding-Distance auf. Durch die Selektion von Individuen mit groflem w werden Lésungen
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Tabelle 4.6: Parameter des GA-Optimierungsalgorithmus (umgesetzt in MATLAB R2021b).

Konfigurationsparameter Wert

Algorithmus NSGA-IT [261]

Anzahl gesuchter Parameter 6

Optimierungsziele JRRMSE; JNEES, JNIS
Populationsgrofie 200

Untersuchter Losungsraum [-15,0]
Pareto-Verhiltnis 35%

Max. Generationen 50

Selektionsfunktion Turnier
Rekombinationsverhéltnis 80 %
Rekombinationsfunktion crossoverintermediate
Mutations-Funktion mutationadaptfeasible

Anzahl an Monte-Carlo-Durchlaufen 30

entlang der gesamten Pareto-Front selektiert. Die Optimierung endet, wenn ein Minimum der
Kostenfunktion gefunden wurde, spétestens aber nach 50 Generationen. Als Selektionsfunktion
erlaubt die genutzte MATLAB-Funktion gamultiobj nur die Turnier-Selektion. Diese wéhlt aus
einer beliebigen Anzahl (hier: vier) von Individuen der alten Generation das fitteste aus, um
ein Individuum der neuen Generation zu selektieren. Je grofler die Turniergrofle gewahlt wird,
desto mehr steigt der Selektionsdruck an, da die Wahrscheinlichkeit fiir ein Individuum sinkt,
ein Turnier zu gewinnen [263, S. 84f.]. Das Rekombinationsverhéltnis gibt den Anteil der neuen
Population an, welche durch die Rekombinationsfunktion erzeugt wird. Hierzu wird die Funktion
crossoverintermediate gewahlt, welche ein Kind zufillig innerhalb des Hyperwiirfels platziert,
welchen die beiden Eltern-Individuen als entgegengesetzte Ecken aufspannen. Demnach wird
der durch die Population abgedeckte Lésungsraum mit der Rekombinationsfunktion reduziert.
Durch die Mutationsfunktion mutationadaptfeasible werden die Individuen jedoch in zufillige
Richtungen des Losungsraums mutiert, wobei die vorgegebenen Grenzen des zu untersuchenden
Wertebereichs eingehalten werden. Die Richtung der Mutation ist hierbei adaptiv in Abhéngigkeit
der letzten Population und deren Fitness [264]. Die Mutation vergrofiert demnach den von der
Population abgedeckten Losungsraum wieder. Ohne Mutation kann der Algorithmus vorzeitig in
ein lokales Minimum konvergieren [263, S. 42]. Die Optimierung verwendet als Trainingsdatensatz
einen Ausschnitt des WLTP-Stromprofils aus der Validierung der Zellcharakterisierung (siehe
Kapitel 3.2.3) mit einer Lange von 30 min. Fiir jeden der Nyic = 30 Monte-Carlo-Durchléufe wird
das zufillige kiinstliche Sensorrauschen von Strom- und Spannungsmessung ebenso variiert wie
die Startwerte. Diese werden zufillig geméfl der Normalverteilung N (:ﬁmo‘wo, 150‘0) gewahlt.

Der multikriterielle GA gibt als Ergebnis die Pareto-Menge {Jl, Jo, o dey JE} mit =< 100
und J¢ = {JRRMSE@ JINEES,¢ JNIS,g} der letzten Iteration zuriick. Aus dieser Menge ist die fiir
die Anwendung optimale Lésung als Kompromiss der Optimierungsziele zu wéahlen. Hierfir wird
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ein Vorgehen in zwei Schritten umgesetzt: Zunichst wird im Loésungsraum der Schnittpunkt der
hinsichtlich jedes Teilziels bestmoglichen Losung aus der Pareto-Menge bestimmt.

Jmin = {min(Jrrmse), min(Jyggs), min(Jyis) } (4.80)

Anschlieflend wird dann als optimale Losung der Optimierungsaufgabe derjenige Punkt ausge-
wéhlt, der diesem Punkt am néchsten liegt. Hierfir wird die euklidische Norm der Differenz
Jmin — J¢ fiir jede Losung der Pareto-Menge J¢ bestimmt und die Losung mit dem kleinsten
Resultat ausgewéhlt.
Qopt = arngin [|[Jmin = Jel| furg=1,...,2 (4.81)
¢

Zur Uberpriifung der Optimierung erfolgt schliefllich eine Validierung der gefundenen Kovari-
anzmatrix anhand eines Stromprofils basierend auf dem UDDS-Fahrzyklus (siche Anhang A).
Dadurch soll eine Uberanpassung der Optimierung auf den Trainingsdatensatz verhindert wer-
den.

4.3.2.2 Ergebnisse und Bewertung

Zunéchst wird eine Optimierung von Q basierend auf einem Batteriemodell (siehe Abb. 4.6)
durchgefiihrt. Da das Kalman-Filter und die Referenz auf dem gleichen Modell beruhen, miissen im
Prozessrauschen keine Modellfehler berticksichtigt werden. Durch diese simulative Untersuchung
soll das Optimierungsverfahren selbst zunéchst auf seine Eignung tiberpriift werden.

Zur Bewertung des Optimierungsprozesses ist in Abb. 4.16 der Verlauf der drei Fehlermafle iiber
die 50 Iterationen des GAs dargestellt. Auf der linken Seite ist fiir jede Generation der jeweils
beste Wert innerhalb der gesamten Population aufgetragen, wohingegen auf der rechten Seite die
Fehlerwerte des besten Individuums dargestellt sind, welches geméaf (4.81) aus der Population
bestimmt wurde. Da dieses Individuum einen Kompromiss aus den drei Fehlerdimensionen
darstellt, sind dessen Werte in der Regel schlechter als der bestmogliche Wert innerhalb der
Population. Wie aus Abb. 4.16a ersichtlich ist, sinken die Fehlerwerte iiber die Iterationen des GAs
ab, wobei die Verbesserungen gegen Ende nur noch marginal sind. Die Generationen entwickeln
sich daher gegeniiber ihren Vorgédnger-Generationen weiter. Abhéngig davon, welches Individuum
von der Pareto-Menge als beste Losung identifiziert wird, fallen die einzelnen Fehlerwerte dieses
Individuums unterschiedlich grofl aus. Deswegen schwanken diese in Abb. 4.16b. Ab circa der
fiinften Generation bilden sich jedoch stabile Fehlerwerte heraus. Jyggrs und Jyig liegen deutlich
unterhalb der oberen Grenze von 0,5. Auch der RRMSE erreicht ein zufriedenstellendes Niveau
von ungefiahr 0,1.

Die Pareto-Menge der letzten Generation ist in Abb. 4.17 im Fehlerraum dargestellt. Es ist
deutlich zu erkennen, inwiefern jeder gefundene Losungskandidat einen Kompromiss der drei
Fehlerwerte darstellt. Eine Verbesserung des NEES geht mit einer Verschlechterung des NIS
einher. Gleichzeitig verbessert sich aber auch der RRMSE. Die beste Losung Jop; und der
euklidische Abstand zu Jpi, sind in der Abbildung ebenfalls eingezeichnet.
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Abbildung 4.16: Verlauf der Kostenfunktionen iiber die Iterationen des GAs fiir die Simulation. Dar-
gestellt ist jeweils fir jede Generation der beste Wert innerhalb der Population fiir jede Dimension der
Kostenfunktion und der Wert des innerhalb der jeweiligen Population insgesamt besten Individuums.
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Abbildung 4.17: Pareto-Menge der letzten Generation des GAs fiir die Simulation. Das beste Individuum
wird anhand des geringsten Abstands von Jp;, ausgewéhlt.
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Abbildung 4.18: Box-Plot der Verteilung der Hyperparameter von 20 Losungen innerhalb der Pareto-
Menge basierend auf Simulationen, welche der optimalen Losung am néchsten liegen. Die gewéhlte optimale
Losung ist mit den roten Linien besonders hervorgehoben. Die Werte fiir die Prozessvarianz sind im
dekadischen Logarithmus angegeben.

Die optimale Losung basierend auf der Simulation ist
Qopt sim = diag {2,2-107° 55-107"" 7,7-107"° 54-107 1,5-107 9,6-107"}. (4.82)

Es ergeben sich daraus die Fehlermafle RRMSE = 0,09, Jyggs = 0,23 und Jyis = 0,16. Die Anzahl
an Monte-Carlo-Simulationen ist hierfiir 30, wie auch in der Optimierung zuvor. Zur Validierung
wird eine Zustands- und Parameterschitzung basierend auf dem UDDS-Fahrzyklus durchgefiihrt.
Es ergibt sich ein RRMSE von 0,14, das Fehlermaf} Jyggs ist 0,20 und Jyig ist gleich 0,19. Damit
liegen die Werte in einem dhnlichen Bereich wie die Resultate der Optimierung basierend auf der
Trainingssequenz.

Wie Abb. 4.17 entnommen werden kann, liegen einige Elemente der Pareto-Menge in unmittelbarer
Nachbarschaft der gewéhlten besten Losung. Hier stellt sich nun die Frage, inwiefern sich diese
Losungen mit &hnlichen Fehlerwerten hinsichtlich @ von der besten Lésung unterscheiden. Um
diese Fragestellung zu beantworten, ist in Abb. 4.18 fiir jeden der Hauptdiagonaleintrige der
Kovarianzmatrix ein Box-Plot derjenigen 20 Losungen gezeigt, welche der besten Losung im
Fehlerraum am néchsten liegen. Die Eintrage von @ sind im Diagramm den Zustédnden bzw.
Parametern zugeordnet, dessen Prozessrauschen sie repriasentieren. Es fallt auf, dass insbesondere
@11, welches die Varianz des SOCs représentiert, innerhalb der untersuchten Losungsteilmenge
um mehr als eine Groflenordnung schwankt. Eine dhnliche Beobachtung kann auch fiir die
Varianz von u1 gemacht werden, wobei hier die Variation innerhalb der beiden mittleren Quartile
jedoch deutlich kleiner ist. Das heifit, dass die Sensitivitdt dieser beiden Eintrige von @ auf
die Fehlerwerte geringer sind, als bei den anderen Groéflien. Das beste Individuum ist ebenfalls
im Diagramm eingezeichnet. Aufféllig ist, dass dessen Werte auch am Rand der untersuchten
Losungsmenge liegen kénnen, wie es fiir den Eintrag fiir Ry der Fall ist. Neben Aussagen zur
Sensitivitat lasst sich aus dem Box-Plot-Diagramm schlieen, dass die Fehlermafle in dem Sinne
konsistent sind, als dass sich &hnliche Werte nur fir die Félle ergeben, fiir die auch @ &dhnlich
gewahlt ist.

Weiterhin kénnen alle Losungskandidaten der Pareto-Menge anhand Jyxggs oder Jyis sortiert
werden, wie Abb. 4.19 jeweils links bzw. rechts gezeigt. Diese Sortierung entspricht einer Bewegung
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Abbildung 4.19: Eintrage der Hauptdiagonalen der Kovarianzmatrix des Prozessrauschens aus der
Pareto-Menge sortiert nach Jyggs und Jyis. Durch den rot gepunkteten senkrechten Schritt ist der
optimal ausgewdhlte Parametersatz markiert.

entlang der in Abb. 4.17 dargestellten Pareto-Front. Es ist zu beachten, dass die Y-Achse mit dem
dekadischen Logarithmus skaliert ist. Der Verlauf der Hauptdiagonaleintrige von @ abhingig
von den beiden Fehlermaflen in Abb. 4.19 ist durch die Trendlinien verdeutlicht. Trotz Rauschen
zeigen die Varianzen einen Trend, der mit der Verdnderung der Gewichtung von Jyggs und
Jnis korreliert. Beispielsweise wird der Eintrag fiir den SOC mit steigendem Jynig gréfler und
fallt entsprechend, wenn Jyggs anwéchst. Fir Jyggps < 0,5 und Jyis > 0 zeigt sich auflerdem,
dass die Rangordnung der Varianzen sich kaum verédndert. Die Varianz fiir u; ist immer am
kleinsten und die Varianzen fiir den SOC und Ry sowie Ry um mehrere Ordnungen grofler. Es
kann aus den Graphen geschlossen werden, dass die Fehlerfliche von J abhéngig von @Q nicht
beliebig komplex ist, sondern vielmehr eine begrenzte Sensitivitdt der Eintriage von @ auf die
Kostenfunktion vorherrscht. Andernfalls wiirden kleine Verdinderungen des Prozessrauschens zu
stark abweichenden Resultaten fithren. Das ist jedoch nicht der Fall.

In einem zweiten Schritt werden nun die experimentellen Daten als Trainingsdaten fiir den
GA herangezogen. Dadurch ergeben sich zwangsldufig Modellfehler, da das Batteriemodell des
Kalman-Filters das reale Zellverhalten nur mit einer beschrinkten Genauigkeit beschreibt. In
Abb. 4.20 ist der Verlauf der drei Fehlermafle analog zur Simulation dargestellt. Die Betrachtung
der besten Fehlerwerte innerhalb der Generationen in Abb. 4.20a weist eine hohe Ahnlichkeit zu
den Ergebnissen der Simulation auf. Auch hier sinken die Fehler mit fortschreitender Optimierung
ab, auch wenn Jyggs insgesamt grofler ist. Betrachtet man dagegen die Fehlerwerte des besten
Individuums in Abb. 4.20b, so zeigen sich signifikante Unterschiede fiir die experimentellen
Daten im Vergleich zu Abb. 4.16. Als beste Losung wird fiir die meisten Iterationen des Op-
timierungsalgorithmus eine solche gewahlt, deren Jyggs mit 0,5 nah an der oberen Grenze
liegt. Eine Konsistenz der Zustandsschitzung lésst sich demnach nicht erreichen, ohne eine
Verschlechterung der anderen beiden Fehlermafle in Kauf zu nehmen. Hierzu sei angemerkt, dass
die Referenzwerte, auf deren Basis der NEES berechnet wird, dem Batteriemodell entstammen,
da die wahren Zustdnde des realen Systems unbekannt sind. Ein Konsistenz-Test mit dem NEES
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Abbildung 4.20: Verlauf der Kostenfunktionen iiber die Iterationen des GAs mit experimentellen Daten.
Dargestellt ist jeweils flir jede Generation der beste Wert innerhalb der Population fiir jede Dimension der
Kostenfunktion und der Wert des innerhalb der jeweiligen Population insgesamt besten Individuums.
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Abbildung 4.21: Pareto-Menge der letzten Generation des GAs fiir die experimentellen Daten. Das
beste Individuum wird anhand des geringsten Abstands von Jp,;, ausgewéhlt und ist rot markiert.

ist laut Bar-Shalom et al. [190, S. 234] dann gar nicht mdéglich, weswegen die hier erreichte Losung
nachvollziehbar erscheint.

Die resultierende Pareto-Menge und der beste Losungskandidat ist in Abb. 4.21 dargestellt. Es
zeigt sich, dass dieser am Rand der Pareto-Front liegt und nur einen schlechten Kompromiss
zwischen Jyggs und Jyis bedeutet. Gleichzeitig ist ersichtlich, dass gleichermafien gute Werte
fir Jyggs zu einem hohen RRMSE fiihren. Die mit dem GA gefundene beste Lésung basierend
auf realen Daten ist

Qopt,exp = diag{4,2-1077 1,1-107"° 1,2-107® 3,3-107 6,3-107"% 2,0-107"'}. (4.83)

Damit ergeben sich die Fehlerwerte im Training zu Jrrumse = 0,13, Jyers = 0,50 und Jyig = 0,04.
Wieder erfolgt eine Validierung anhand des UDDS-Fahrzyklus und es ergibt sich ein RRMSE
von 0,20, Jyggs betragt 0,50 und Jyig ist 0,06.
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Damit liegen Hyperparameter fiir die Zustands- und Parameterschatzung sowohl mit simulativen
als auch realen Daten vor. Eine Analyse der resultierenden Schétzung wird in Abschnitt 4.5
gegeben.

Fir das DKF in Kapitel 6.2 werden ebenfalls die Kovarianzmatrizen des Prozessrauschens mittels
GA optimiert. Es ergibt sich Q, = diag {[10‘8 1077 10‘8]} flir den Zustandsschétzer mit n =3
und Qg = 107° fiir den Parameterschétzer.

4.3.3 Fazit zum Filter-Tuning

Nachdem das Kalman-Filter-Tuning fast genauso lange wie das Kalman-Filter selbst Gegenstand
der Forschung ist, bieten die heutigen Rechenkapazitdten die Moglichkeit, Optimierungsverfahren
fiir die Bestimmung der gesuchten Kovarianzmatrizen einzusetzen. Der im Rahmen dieser
Arbeit verwendete GA mit drei unabhéngigen Fehlermaflen ist grundséatzlich in der Lage, das
Prozessrauschen anhand von experimentellen Trainingsdaten zu bestimmen. Es wird jedoch
deutlich, dass die Konsistenz der Schatzung anhand realer Daten nicht iiberpriift werden kann,
da die Referenzwerte selbst inkonsistent zu den unbekannten realen Zustédnden des Systems sind.
Trotzdem ergeben sich Hyperparameter, welche zumindest beziiglich des RRMSEs und des NIS
gute Ergebnisse liefern. Es zeigt sich aber auch, dass trotz des methodischen Vorgehens eine
Bewertung der Ergebnisse durch den Anwender notwendig ist, um aus der Pareto-Menge eine
geeignete Losung zu wahlen. Das in diesem Kapitel vorgestellte Kriterium der minimalen Distanz
zu Jpin ist nur eine Moglichkeit, passende Hyperparameter zu erhalten. Nichtsdestotrotz kénnen
die Losungen der Pareto-Menge der multikriteriellen Optimierung als pareto-optimal angesehen
werden, wodurch die Anwendung des Verfahrens gerechtfertigt ist.

4.4 Verbesserung der Zustands- und Parameterschatzung in
Batteriesystemen

In der realen Anwendung von Kalman-Filtern zur Zustands- und Parameterschitzung in BMSs
sind die Voraussetzungen fiir eine optimale Zustandsschédtzung in der Regel nicht erfiillt. Bei-
spielsweise beschreibt das verwendete Modell das Systemverhalten unvollstdndig. Wang et al.
[96] untersuchen die Korrelation zwischen den Fehlern verschiedener Batteriemodelle mit den
Schétzfehlern, welche ein auf diesen Modellen beruhendes Kalman-Filter erzielt. Die Autoren
stellen fest, dass ein Zusammenhang zwischen der Modellgiite und der Performanz der Zustands-
schitzung besteht. Weitere Untersuchungen zum Einfluss von Modellfehlern auf Schéitzverfahren
in BMSs stammen von Zhang et al. [265], Zheng et al. [266] sowie Lai et al. [143].

Weiterhin beeinflussen systematische Fehler der Strom- und Spannungsmessung die SOC-Schét-
zung. Die Bestimmung des Ladezustands iiber die Leerlaufspannung kann durch einen Fehler des
Spannungssensors signifikant beeintréachtigt werden, wohingegen sich beim Coulomb-Counting
Fehler des Stromsensors aufsummieren und zu Fehlern der Schéitzung fiihren [266]. Den Einfluss
von Sensorfehlern auf die Zustandsschédtzung untersuchen Lai et al. [143] und Li et al. [202]. Ren
et al. [267] beaufschlagen die Strom- und Spannungsmessung mit einem Bias von 20mA bzw.
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20mV und berticksichtigen die Sensorfehler als zusétzlichen Systemzustand eines DKFs. Dadurch
erhoht sich die Robustheit des Filters und die Genauigkeit der Ladezustandsschéitzung.

Das Kalman-Filter wird als Verfahren in einer Vielzahl von Anwendungsbereichen eingesetzt. Die
Ladezustands- und Modellparameterschiatzung in Batteriesystemen ist nur ein kleiner Teilbereich
dessen. In der Literatur finden sich viele Erginzungen und Erweiterungen, welche das generelle
Kalman-Filter fiir spezielle Anwendungsfille modifizieren. Im Folgenden werden einige dieser
Modifikationen vorgestellt, die den Besonderheiten der Schitzverfahren in Batteriesystemen
Rechnung tragen.

4.4.1 Beriicksichtigung physikalischer Grenzen

Wiéhrend des Einsatzes des Kalman-Filters kénnen unplausible Schétzungen fiir die Zustdnde
und Parameter auftreten. Dies kann beispielsweise ein negativer Wert fiir den Innenwiderstand
sein. Unter Berticksichtigung von Vorwissen iiber die physikalische Bedeutung der Zustinde und
Parameter kann deren Wertebereich mit

Ommin < 0 < Opnax (4.84)

beschrinkt und damit die Robustheit der Schatzung erhoht werden. Fiir das verwendete Batterie-
modell kann als untere Schranke fiir Ry, R1 und Rs, sowie C7 und Cs bzw. 7 und 7o der Wert 0
gewahlt werden, da nur positive Werte physikalisch sinnvoll sind. Grundsétzlich lielen sich auch
fiir den SOC Schranken definieren, da dessen Wertebereich theoretisch auf das Intervall [0, 1]
beschréankt ist. Allerdings bezieht sich der SOC auf diejenige Kapazitédt, welche der Batteriezelle
mit einer definierten Stromrate entnommen werden kann. Daher stellen sich mitunter auch Werte
kleiner null ein, wenn die Entladung mit geringeren Stréomen erfolgt.

Rhode und Gauterin [268] schlagen eine Projektion der geschitzten Parameter auf die Parame-
terschranken vor, sobald diese iiberschritten werden (siehe Algorithmus 4.4). Die Schétzung wird
also am Ende jeder Iteration des Filters bei Bedarf auf die Grenzen zuriickgesetzt. Im Gegensatz
zu externen Parametergrenzen, bei welchen der Filter mit den (unplausiblen) Werten weiter
rechnet und nur die Ausgabe beschrénkt ist, verwendet das Filter bei einer internen Parameter-
beschrankung die projizierten Werte im néichsten Zeitschritt [269, S. 134]. In diesem Fall ist die
Schétzung jedoch nicht mehr optimal, da zwar der Schéatzwert &, aber nicht die Kovarianz P
korrigiert wird. Der Unterschied zwischen interner und externer Parameterbeschrankung ist in
Abb. 4.22 gezeigt.



4 Zustands- und Parameterschéitzung im Batteriemanagementsystem 110

Algorithmus 4.4 Parameter-Projektion nach Rhode und Gauterin [268]

Eingang: 0, 0.0, Omax
for j=1...ndo
if 9j < Hj,min then
0j7pr0/‘j = HAj,min
else if 0; > 0; nax then
ej,proj = Hj,max
end if
end for

A

Ausgang: 6,

Ein weiteres Verfahren der internen Parameterbeschrankung stellen Gupta und Hauser [270] vor.
Anstatt die a posteriori Schitzung der Parameter zu korrigieren, wird die Kalman-Verstarkung
derart gewahlt, dass die Parameter nach dem Korrekturschritt des Kalman-Filters im giiltigen
Wertebereich liegen. Die Wahl der Kalman-Verstiarkung kann als Optimierungsproblem mit
Nebenbedingung formuliert werden zu

Koy = argmin spur { (I - K,C) Py, (I - K;C)" + K, RK] } (4.85a)
Ky,
mit Nebenbedingung: Z(2,—1 + Ky, e) <b, (4.85b)
wobei
I x
Z = und b= Orna .
-1 Omin

Auch die herkdmmliche Herleitung der Kalman-Verstérkung minimiert die Spur der korrigierten
Fehlerkovarianzmatrix Pk|k. Durch die zusétzliche Nebenbedingung wird jedoch garantiert, dass
die festgelegten Parametergrenzen eingehalten werden. Auflerdem wird auch die a posteriori
Kovarianzmatrix korrekt bestimmt, was ein Vorteil des Verfahrens ist. Nachteilig zu bewerten ist
der hohe Rechenaufwand, da das Minimierungsproblem in (4.85) in aller Regel keine geschlossene
Losung aufweist und durch einen iterativen Algorithmus gelost werden muss. Der hierfiir bendtigte
Rechenaufwand liegt in aller Regel iiber der verfiigharen Rechenkapazitéit eines BMS.

Ein echtzeitfédhiges Verfahren zur Beschrédnkung der Parameter stellt Beyer [269, S. 138 ff.] vor, bei
dem durch sogenannte weiche Grenzen die Schiitzwerte bei Uberschreiten der Parametergrenzen in
den giiltigen Bereich korrigiert werden (siehe Algorithmus 4.5). Durch die Wahl des Parameters ¢
kann die Starke der Korrektur eingestellt werden. Sie ist weiterhin abhingig von der Kovarianz P,
sodass die Korrektur stirker ausfillt, wenn die Schatzunsicherheit grof} ist.

In der Praxis zeigt sich, dass die optimale Wahl von ¢ herausfordernd ist. Wird der Parameter
zu klein gewahlt, werden die Schiatzungen nicht effektiv korrigiert. Bei einem zu grofien ¢ besteht
jedoch die Gefahr, dass die Korrektur zu stark ist und die Schétzung iiber das Maf} hinaus
in entgegengesetzte Richtung korrigiert wird. Dieser Fall tritt insbesondere dann auf, wenn
P grofle Werte annimmt. Wie die spéteren Ergebnisse zeigen werden, ist der in dieser Arbeit
eingesetzte Schéitzer hinreichend genau, sodass die Parametergrenzen nicht erreicht werden.
Daher ist die Parametrierung der Begrenzung fiir die im Rahmen dieser Arbeit vorgestellte
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Algorithmus 4.5 Weiche Parametergrenzen nach Beyer [269, S. 138 ff.]

Eingang: é, 13, Orin, Omax
for j=1...ndo
if 0; < 0; min then
éj,proj = éj,min
else if éz > 9Aj7max then
ej,proj = Hj,max
end if
end for
6=0-cP (0 0Opy)
Ausgang: 0

Zustands- und Parameterschitzung von geringerer Relevanz. Abhéngig von den Randbedingungen
wie beispielsweise die Stérke der Anregung oder der Gréfle des Ohmschen Widerstands der
untersuchten Batteriezelle kann eine Beschrankung der Parameter jedoch sinnvoll sein.

4.4.2 Einbeziehen der Hysterese der Zellspannung

Die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Ersatzschaltbildmodelle der Lithium-Ionen-Zellen
vernachléssigen eine mogliche Hysterese der Zellspannung, welche abhéngig vom Ladezustand ist.
Barai et al. [152] konnten fiir eine prismatische NMC-Zelle eine Hysterese von bis zu 20mV bei
niedrigem SOC feststellen. Aus der Zellcharakterisierung aus Kapitel 3.2 ergibt sich eine Hysterese
von maximal 160mV (siche Abb. 4.23), allerdings beinhaltet diese auch Effekte aufgrund eines
nicht vollstindigen Einschwingens nach dem Lade- bzw. Entladevorgang. Im Bereich von 20 % bis
100 % SOC betragt die Hysterese nur 16 mV. Durch die Vernachlassigung der Hysterese im Modell
sinkt dessen Genauigkeit und die Zustands- und Parameterschétzung verschlechtert sich.

Es existieren von Plett [156] Batteriemodelle verschiedener Ordnung, welche die Hysterese als
zusitzlichen Systemzustand schétzen und ihr so Rechnung tragen. Allerdings unterscheiden
sich diese Modelle stark von den im Rahmen dieser Arbeit verwendeten und beinhalten viele
Parameter, die manuell eingestellt werden miissen.

Anstatt das Batteriemodell um die Hysterese zu erweitern, modifizieren Maleti¢ et al. [206]
den Kalman-Filter-Algorithmus weitaus pragmatischer. Da Modellfehler aufgrund der nicht
berticksichtigten Hysterese vornehmlich bei einem Wechsel der Stromrichtung auftreten, erhéhen
die Autoren die Kovarianzmatrix des Prozessrauschens um einen konstanten Wert immer fiir
diejenigen Zeitschritte, in welchen ein solcher Wechsel detektiert wird. Das Filter gewichtet
in der folgenden Iteration die Pradiktion des Modells weniger stark, sodass der geringeren
Modellgenauigkeit bei Vorzeichenwechseln des Stroms Rechnung getragen wird. Da das der
Veroffentlichung zugrunde liegende Elektrofahrzeug, in dessen BMSs die Zustandsschitzung
implementiert wird, keine Rekuperationsfahigkeit hat, findet ein Wechsel der Stromrichtung
jedoch nur beim stationdren Laden der Batterie statt. Der Betrag der Erhéhung der Kovarianz
ist ein heuristischer Wert, der frei gewdhlt werden kann und auf der Gréfle der Hysterese beruht.
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Abbildung 4.23: Hysterese der OCV-Kurve basierend auf der durchgefithrten Zellcharakterisierung.

Dies ist fur die Anwendung der Modifikation von Nachteil, da keine nachvollziehbare Methodik
fiir die Bestimmung dieses Wertes existiert.

Um das Potenzial der Hysterese-Kompensation nach Maleti¢ et al. zu beurteilen, wird das
Verfahren fiir die Zustandsschétzung basierend auf realen Messdaten untersucht und mit dem
herkémmlichen Ansatz verglichen. Die zugrunde liegende Stromanregung ist das UDDS-Profil.
Immer, wenn in einem Iterationsschritt des Kalman-Filters das Vorzeichen des Anregungsstroms
im Vergleich zum vorherigen diskreten Zeitschritt wechselt, wird das Prozessrauschen fiir den j-ten
Hauptdiagonaleintrag um einen Faktor ¢; erhoht. Der fiir jeden Zustand bzw. Parameter optimale
Faktor wird mit der MATLAB-Funktion fminsearch mit der Simplex-Methode bestimmt, sodass
der resultierende Mittelwert der RMSEs der sechs Zustidnde minimal wird. Es ergibt sich als
Vektor der Faktoren des Verfahrens

c=[16,5 4250 0 101 0 424]. (4.86)

Die resultierenden RMSEs im Vergleich zum herkémmlichen Schéitzverfahren sind in Abb. 4.24
dargestellt. Zu beachten ist, dass die Einheit des RMSEs fiir den SOC Prozentpunkte, fiir die
Uberspannungen Millivolt und fiir die Widerstéinde Milliohm betrigt.

Wie dem Balkendiagramm entnommen werden kann, ldsst sich durch die Hysterese-Kompensa-
tion eine Reduktion der Schétzfehler um 2 % bis 40 % erreichen. Wahrend die SOC-Schéatzung
kaum genauer wird, sinken insbesondere die Fehler fiir ug und Rp stark. Bei der Bewertung
des Verfahrens ist allerdings zu beachten, dass der Vektor der Faktoren c fiir die speziellen
Messdaten optimiert wurden. Daher sind die Ergebnisse eine Best-Case-Abschétzung, welche in
der Anwendung kaum zu erreichen ist, da die optimalen Faktoren der Hysterese-Kompensation
nicht bekannt sind. Das zeigt auch eine Validierung auf Basis des WLTP-Stromprofils, bei der
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Abbildung 4.24: Verbesserung der RMSEs der Zustands- und Parameterschitzung mit der Hysterese-
Kompensation nach Maletié¢ et al. [206] (Stromprofil: UDDS).

sich die Schétzfehler mit dem gefundenen ¢ nicht verringern, sondern um 50 % verschlechtern.
Das Verfahren kommt deshalb im weiteren Verlauf nicht zur Anwendung.

4.4.3 Stabilisierung der Schatzung durch Pseudo-Messwerte

Insbesondere, wenn die Anzahl an zu bestimmenden Zustdnden und Parametern grof} ist, ist eine
Konvergenz der Schitzung zu den physikalisch richtigen Werten nicht garantiert. Dann kann
eine Stabilisierung der Zustandsschétzung durch Pseudo-Messwerte sinnvoll sein.

Plett [175] erweitert die Ladezustandsschitzung um eine weitere Messung

2 = e ™ (Ugelio k — Ro gizello)s (4.87)

welche basierend auf der invertierten OCV-Funktion eine stark verrauschte Schiatzung des SOCs
ist. Die Uberspannungen der RC-Glieder werden hier vernachliissigt, weswegen (4.87) nur eine
grobe Nédherung des SOCs ist und nur iiber ldngere Zeitrdume als mittelwertfrei gelten kann.
Der Innenwiderstand wird beispielsweise durch die Parameterschitzung eines DKFs bestimmt.

In [27] erweitern die Autoren die Messgleichung eines SPKFs zur Parameterschitzung um die
relative Differenz zu einem vorgegebenen Parametervektor 8. Dieser wird auf Basis der vorherigen
Zellcharakterisierung bestimmt und dient als Orientierungswert, um den die Parameterschitzung
schwanken darf. Als Messgleichung erhélt man

[y(f]:[’“‘”;%:f’:;“’”H” ] (489)
0, Tz k

Mit der Randbedingung, dass 7, = N (0, 3), es sich bei der relativen Differenz also um eine
mittelwertfreie Normalverteilung handelt, wird ein Wegdriften der Schatzung 6 von 6 verhindert.
Bei dieser Modifikation der Parameterschitzung muss die Stiarke der Stabilisierung durch die
Wahl von 3y von Hand eingestellt werden. Ebenso ist die Wahl von 8 beliebig, sodass der Erfolg
der Modifikation von ihrer konkreten Applikation abhéngt. Insbesondere verhindern Pseudo-
Messwerte eine Adaption des Modells, wenn die vorgegebenen Parameter beispielsweise mit
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zunehmender Alterung vom wahren Wert abweichen. Auch diese Modifikation des Kalman-Filters
findet daher in dieser Arbeit keine Verwendung.

4.4.4 Vernachlassigung unplausibler Kovarianzen

Die Systemgleichung des Ersatzschaltbildmodells im Zustandsraum geméf (3.6a) fiir n = 3 kann
als JKF aufgefasst werden, da die Verdnderung des Ladezustands abhéngig vom Strom auf der
einen Seite und das elektrische Verhalten der RC-Glieder auf der anderen Seite in einem System
zusammengefasst sind. Tatséchlich gibt es jedoch keine physikalisch motivierte Korrelation
zwischen den Zusténden SOC, u; oder us. Wahrend die Modellierung des Ladezustands auf dem
Coulomb-Counting beruht, sind die Uberspannungen Ergebnisse des ECMs, welches derart das
dynamische Zellverhalten abbildet. Wahrend des Korrekturschritts des Kalman-Filters konnen
jedoch falschlicherweise Korrelationen auftreten, was sich durch Eintrdge ungleich null auf den
Nebendiagonalen der Kovarianzmatrix Pk‘k auflert.

Yang et al. [242] schlagen deshalb vor, den Ladezustand und die Uberspannungen in zwei separaten
Filtern zu schétzen. Es ergibt sich ein DKF. Dadurch werden die physikalisch nicht begriindeten
Korrelationen zwischen den Zustdnden vermieden. Die Autoren stellen fest, dass insbesondere zu
Beginn die Schatzwerte weniger stark schwanken und schneller konvergieren.

Ein vergleichbares Ergebnis ldsst sich auch ohne Auftrennung der Zustandsgleichungen erzielen,
indem die unerwiinschten Korrelationen der Zusténde vernachléssigt werden. Dazu miissen am
Ende jedes Korrekturschritts des Kalman-Filters die Eintrage auf den Nebendiagonalen der
Kovarianzmatrix Pk|k auf null gesetzt werden. Hierzu kann das Hadamard-Produkt genutzt
werden, welches hier durch den Operator ® reprisentiert wird. Fiir eine Zustandsschdtzung mit
n = 3 ergibt sich

100
Py < |0 1 0|0 Py (4.89)
00 1

Wenn in einem Joint-Extended-Kalman-Filter (JEKF) neben den Zustédnden auch weitere Mo-
dellparameter geschéitzt werden sollen, miissen die Korrelationen der Zustédnde differenzierter
betrachtet werden. Exemplarisch werde das JEKF der Ordnung n = 8 mit dem Zustandsvektor

#=[SOC w1 us Ry Ri Ry 7 7]"

untersucht. Es werden demnach alle Parameter des Ersatzschaltbildmodells geschétzt. Zwischen
der Modellierung des SOCs, den RC-Gliedern sowie dem Innenwiderstand besteht kein physi-
kalischer Zusammenhang. Dahingegen beziehen sich u;, R; und 7 auf das gleiche elektrische
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Abbildung 4.25: Verbesserung der RMSEs der Zustands- und Parameterschitzung mit bzw. ohne
Vernachléssigung unplausibler Kovarianzen (Simulation, Stromprofil: UDDS).

System, weswegen eine Korrelation begriindet ist. Fiir das zweite RC-Glied gilt diese Aussage
analog. Die unerwiinschten Korrelationen kénnen demnach wie folgt getilgt werden:

1 0 00 0 00O
01001010
0O 01 001 01
SRR .
001 00101
01 001O0T10O0
0010010 1

Das Balkendiagramm in Abb. 4.25 zeigt die resultierenden RMSEs von zwei Simulationen
basierend auf dem UDDS-Stromprofil, wobei einmal die unplausiblen Kovarianzen vernachlassigt
wurden. Der Zustandsvektor hat die Ordnung n = 6. Es ist deutlich zu erkennen, wie sich die
Schétzgenauigkeit durch diese Modifikation des Kalman-Filters verringern. Der Fehler des SOCs
lésst sich so auf ein Fiinftel verkleinern und auch fiir ug bzw. Ry ist die Verbesserung deutlich.
Im Mittel sinkt der RMSE aller Zustdnde und Parameter um 47 %. Zu beachten ist, dass diese
Loéschung unplausibler Kovarianzen fiir das vorgestellte Verfahren zum Kalman-Filter-Tuning
in Abschnitt 4.3 erst nach der Berechnung der Konsistenzmafie NEES und NIS erfolgte. Diese
berticksichtigen folglich auch die Kovarianzen, welche sich innerhalb einer Iteration des Kalman-
Filters ergeben.

4.5 Ergebnisse der Zustands- und Parameterschatzung

Zum Abschluss dieses Kapitels werden die entwickelten Verfahren zur Zustands- und Parame-
terschidtzung anhand von Simulationen und realen Messdaten validiert. Es kommt wie zuvor
ein JEKF der Ordnung n = 6 mit den Hyperparametern zum Einsatz, welche im Abschnitt 4.3
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Tabelle 4.7: Ergebnisse der Zustands- und Parameterschitzung fiir Simulation und Experiment (Strom-
profil: UDDS).

Simulation Experiment
Zustand RMSE RRMSE RMSE RRMSE
SOC 0,1 pp. 0,1% 1,2 pp. 2,4%

w  07mV  288% 20mV  106,0%
uy  07mV  72% 19mV  18,0%
Ry 0,4m 1.5% 1,3mQ 5,0%
Ry 0,4m$) 10,8% 1,1m& 40,7%
R,  07mQ  46% 14mQ  92%

ermittelt wurden. Fiir die Systemanregung wird das UDDS-Stromprofil genutzt, welches nicht
zum Trainingsdatensatz fiir das Filter-Tuning verwendet wurde.

Zunéchst betrachten wir die Ergebnisse einer Simulation. Dadurch ist das Modellwissen des Filters
ideal und die Referenzwerte sind exakt bekannt. Eine Batteriezelle wird ausgehend von einem
Ladezustand von 90 % durch das wiederholte Anwenden des Stromprofils entladen, bis ein SOC
von 10 % erreicht ist. Die Ergebnisse der Schétzung sind in Abb. 4.26 fiir das Validierungsprofil
dargestellt.? Die Schitzungen der Zustinde und Parameter sind konsistent. Weiterhin fallt auf,
dass die Konfidenzintervalle stark schwanken. Dies ist darauf zuriickzufithren, dass sich die
Messfunktion h abhéngig vom Anregungsstrom stark dndert, weil der Systemeingang ein Teil
dieser ist. Uber die Korrektur der Kovarianz des EKFs (siche Algorithmus 4.2) éndert sich die
Grofle der a posteriori Kovarianz der Schiatzung mit zunehmendem und abnehmendem Strom.

Es ergeben sich fiir die Schiatzung mit simulativen Daten RMSEs und RRMSEs gemé&f der
mittleren Spalte von Tabelle 4.7. Hier féllt der relativ grofe RRMSE von wu; auf, allerdings ist
der RMSE in einer Groflenordnung mit ug, sodass der hohe RRMSE aus den geringen absoluten
Werten der Spannung resultiert. Die SOC-Schétzung ist iiberaus exakt, aber auch die Widerstande
werden mit einer guten Genauigkeit geschitzt: Der Fehler liegt unter 1 mS2.

Als Test der Konsistenz kann auch die Autokorrelation der Innovationssequenz nach (4.31)
iiberpriift werden. Fiir die Simulation ist diese in Abb. 4.27a zusammen mit dem Konfidenzintervall
dargestellt, welches dem dreifachen SE in positiver und negativer Richtung entspricht. Es zeigt
sich, dass die Innovationssequenz zwar nur eine geringe Autokorrelation fiir Verschiebungen um
mehr als einen Zeitschritt aufweist, diese jedoch grofer ist, als aufgrund des SEs zu erwarten ist.
Die verschobene Innovationssequenz ist demnach leicht negativ mit der urspriinglichen Sequenz
korreliert. Dies deckt sich mit dem Ergebnis der Validierung Jyig = 0,19 aus Kapitel 4.3.

Die Ergebnisse des realen Versuchs fiir das UDDS-Profil zeigt Abb. 4.28.2 Neben Limitierungen
des Filters an sich beeinflussen nun auch Modellierungsfehler die Ergebnisse. Zunéchst fillt auf,
dass die Schétzung signifikant zu optimistisch ist. Die 30-Grenzen sind abgesehen von Ry und
uo deutlich zu klein, sodass keine konsistenten Schétzergebnisse erzielt werden. Dies entspricht
jedoch der Erwartung, welche die Ergebnisse des Filter-Tunings in Kapitel 4.3 gezeigt haben.

’Die Ergebnisse der Schitzung mit dem WLTP-Stromprofil sind in Abb. E.4 (Simulation) und Abb. E.5
(Experiment) in Anhang E dargestellt.
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Abbildung 4.26: Ergebnisse der Zustands- und Parameterschitzung mit simulativen Daten (Stromprofil:
UDDS).
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Abbildung 4.27: Autokorrelation der Innovationssequenz (Stromprofil: UDDS).

Unabhéngig davon sind die Schétzfehler fiir die Zustdnde und Parameter unterschiedlich grof}. Die
entsprechenden Werte konnen den rechten Spalten von Tabelle 4.7 entnommen werden. Auffillig
ist analog zur vorherigen Simulation der grofe RRMSE von us, aber auch R; wird nur mit einem
RRMSE von tiber 40 % geschitzt. Hier kommt es bei einer Simulationszeit von ungefihr 60 min
zu einer auffilligen Vergroferung des Fehlers. Der absolute Wert dieses Widerstands ist allerdings
auch deutlich kleiner als die iibrigen beiden Widersténde, sodass die absoluten Fehler nicht grofier
sind als fiir Ry und Rs.

Auch fiir die experimentellen Daten kann die Autokorrelation der Innovationssequenz iiberpriift
werden (siehe Abb. 4.27b). Es zeigt sich, dass die Autokorrelation fiir eine Verschiebung um mehr
als einen Zeitschritt immer innerhalb des Konfidenzintervalls liegt und damit die Hypothese einer
autokorrelierten Innovationssequenz verworfen werden kann. Dieses Ergebnis steht in Einklang
mit dem Fehlerwert Jnig, welcher fiir den UDDS-Fahrzyklus in Kapitel 4.3 zu 0,06 bestimmt
wurde.

Die experimentellen Ergebnisse deuten an, dass die Zustandsschidtzung nicht in allen SOC-
Bereichen die gleiche Schitzgenauigkeit erreicht. Um diese Annahme zu untersuchen, werden
die experimentellen Daten des WLTP- und UDDS-Stromprofils in kleine Abschnitte unterteilt,
welche jeweils ein kleines SOC-Intervall reprisentieren. AnschlieBend wird die Zustandsschitzung
fiir diese Messsequenzen durchgefiihrt. Hierbei wird kein initialer Schatzfehler eingepragt, da das
System zu Beginn der jeweiligen Abschnitte nicht in Ruhelage ist. Die Sequenzen haben jeweils
eine Linge von 15 min und der mittlere SOC variiert zwischen ihnen in einem Bereich von 7%
und 87 %. Zur Bewertung wird der Mittelwert des RRMSEs aller sechs Zustédnde und Parameter
herangezogen. Die Ergebnisse sind in Abb. 4.29 dargestellt. Die Fehler fiir beide Anregungsprofile
sind in einer dhnlichen Gréflenordnung und weisen denselben charakteristischen Verlauf auf,
welcher durch die Trendlinie angedeutet ist. So steigt der RRMSE in den Bereichen um ungeféhr
33 % und 61 % an, wohingegen fiir die Ladezustinde um 22 %, 51 % und 76 % kleinere Schétzfehler
erreicht werden. Diese Ladezustandsabhéngigkeit ist moglicherweise auf Charakteristika der
OCV-Kurve zuriickzufithren, wodurch die Zustandsschétzung immer dann schlechtere Ergebnisse
liefert, wenn die OCV-Kurve einen flachen Verlauf hat. Hierzu kénnen die ladezustandsabhéngige
Anderung der Leerlaufspannung in Abb. 4.29 und insbesondere die lokalen Minima der Funktion
bei 35 % und 75 % verglichen werden. Eindeutig ist jedoch zu sehen, dass der Schétzfehler fiir
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Abbildung 4.28: Ergebnisse der Zustands- und Parameterschitzung mit experimentellen Daten (Strom-

profil: UDDS).
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Abbildung 4.29: Fehlermafl RRMSE fiir UDDS (gelb) und WLTP (blau) an verschiedenen SOCs. Die
Fensterldnge einer Schitzung betrédgt immer 15 min und der SOC ist der Mittelwert iiber diese Zeitdauer.
Zusétzlich ist der Gradient der upc-Kurve (lila gepunktet) dargestellt.

Tabelle 4.8: RRMSE abhéngig von der Umgebungstemperatur des Versuchs und der bei der Charakteri-
sierung vorherrschenden Temperatur fiir reale (simulative) Daten (Stromprofil: UDDS).

h
Versuc 15°C 925°C 35°C
Parametersatz

15 °C - +0,8% (+0,8%) +1,0% (+1,1%)
25 °C +0,1% (+1,7%) - +0,1% (+0,0 %)
35°C +1,6% (+8,6%) +0,1% (+1,0%) -

niedrige Ladezusténde stark ansteigt. Ursache hierfiir ist die geringe Modellgiite fiir niedrige
SOCs, wie bereits in Kapitel 3.2 erwéhnt.

Weicht die Zelltemperatur von der Umgebungstemperatur ab, bei welcher das Batteriemodell
charakterisiert wurde, steigen die Modellfehler an. In der Folge kénnen auch die Schétzfehler der
Zustands- und Parameterschatzung zunehmen. Campestrini et al. [200] untersuchen daher den
Einfluss der Temperatur auf die Schatzgiite eines DKF's, welcher fiir ein Thevenin-Modell Zustédnde
und Parameter schitzt. Die Validierung erfolgt mit Lade- und Entladeprofilen, wobei insbesondere
wéhrend des Ladevorgangs die Dynamik der Anregung gering ist. In einer eigenen Untersuchung
anhand des UDDS-Stromprofils werden Modellfehler aufgrund eines falschen Temperaturbereichs
ebenfalls untersucht. Hierzu werden Experimente bzw. Simulationen durchgefiihrt, wobei das
Zellmodell des Kalman-Filters fiir einen anderen Temperaturbereich ermittelt wurde, als die
tatsdchliche Umgebungstemperatur der Untersuchung ist. Dadurch ergeben sich Abweichungen
des Zellmodells vom realen System bzw. vom Referenzmodell. Der Anstieg des mittleren RRMSEs
ist in Tabelle 4.8 gezeigt. Die Ergebnisse zeigen, dass zwar der Schétzfehler durch die Divergenz des
Parametersatzes vom Versuch grundséitzlich ansteigt, allerdings ist dieser Anstieg sehr moderat
und liegt zwischen 0,0 % und 1,7 %. Lediglich in einem Fall (Versuch bei 15 °C, Parametersatz
fiir 35 °C) steigt der Fehler um 8,6 % an. Es kann daher gefolgert werden, dass — zumindest im
untersuchten Temperaturbereich — die Temperaturabhéangigkeit des Modells so gering ist, dass
keine grofleren Einfliisse auf die Giite der Zustands- und Parameterschétzung zu erwarten sind.
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Abschlielend soll an dieser Stelle ein Fokus auf das Potenzial von IBSs mit zellindividueller
Sensorik fiir die Zustands- und Parameterschitzung gelegt werden. Wahrend die Zellspannung
auch in herkémmlichen Batteriesystemen aus Sicherheitsgriinden erfasst wird, ist ein Allein-
stellungsmerkmal von IBSs die Zellstrom-Messung durch eigene Sensoren fiir jede Zelle. Damit
stehen der Zustands- und Parameterschitzung genauere Informationen zur Verfiigung, um fiir
jede Batteriezelle den Ladezustand und die weiteren Zusténde zu bestimmen.

Anhand einer Simulation eines Batteriemoduls in 4s3p-Topologie soll das Potenzial der Zellstrom-
Sensoren untersucht werden. Als Anregungsprofil kommt beispielhaft der UDDS-Fahrzyklus zum
Einsatz. Im Falle eines IBS basiert die Schatzung auf Zellebene auf den Zellsensoren fiir Strom und
Spannung. Um einen Vergleich mit herkdmmlichen Batteriesystemen anzustellen, wird fiir diese
angenommen, dass nur der Gesamtstrom gemessen wird. Dementsprechend kann der Zellstrom nur
abgeschétzt werden, indem die Annahme getroffen wird, der Gesamtstrom teile sich gleichméfig
auf die Zellen eines Parallelstrangs auf. Damit einher gehen zwangsldufig Fehler, da diese Annahme
in der Regel nicht korrekt ist. Vielmehr ergibt sich zwischen parallel verschalteten Zellen eine
inhomogene Stromaufteilung, welche durch die Parameter der involvierten Zellen gegeben ist. Diese
Inhomogenitat wird umso grofler, je unterschiedlicher die Zellparameter sind. Wie in Kapitel 3.1.4
gezeigt wurde, nimmt die Variation der Parameter iiber die Lebensdauer des Batteriesystems zu.
Daher wird die Zustands- und Parameterschéatzung fiir herkommliche Batteriesysteme und IBSs
mit Zellsensoren fiir BOL und EOL betrachtet. Geméf Tabelle 3.1 wird hierzu angenommen, dass
die Innenwiderstande am EOL einen Koeffizienten der Parameterstreuung von g, gor, = 20,0 %
aufweisen und die Kapazititen um kg gor, = 2,0 % variieren. In Abb.4.30 sind die RMSEs fiir die
sechs Zusténde fiir BOL und EOL dargestellt, wobei der Fehlerwert als Mittelwert der zwolf Zellen
des Batteriemoduls ermittelt wird. Die Ergebnisse fiir den WLTP-Fahrzyklus sind qualitativ
vergleichbar und sind in Abb. E.6 in Anhang E gezeigt.

Betrachtet man zunéchst die geringere Parameterstreuung am BOL in Abb. 4.30a, so sind
bereits die Unterschiede zwischen herkémmlichen Batteriesystemen ohne Zellstrommessung auf
der einen Seite und IBSs auf der anderen Seite sichtbar. Die Fehlerwerte liegen im Mittel um
30 % niedriger, wenn Messwerte des Zellstroms vorhanden sind, obwohl die Stromaufteilung nur
eine geringe Inhomogenitéat aufweist. Insbesondere die SOC-Schitzung ist jedoch sensitiv fiir
Fehler der Strommessung, da sich diese beim Coulomb-Counting aufaddieren und durch die
Spannungsmessung nur zum Teil kompensiert werden. Deutlicher wird das Potenzial eines IBS
mit zellindividueller Sensorik am EOL. Aufgrund der inhomogenen Parameter der Zellen des
Batteriesystems ergibt sich eine deutlich ungleiche Stromaufteilung, was den Einsatz von Zellstrom-
Sensoren rechtfertigt. Die resultierenden RMSEs der Zustédnde in Abb. 4.30b des IBS bleiben im
Vergleich zum BOL nahezu unverédndert, wohingegen die Zustands- und Parameterschitzung eines
herkémmlichen Batteriesystems signifikant schlechtere Ergebnisse erzielt. Der RMSE steigt im
Mittel um 78 %. Insbesondere die Innenwiderstandsschiatzung ist mit einem grofien Fehler behaftet.
Zusammenfassend zeigt sich, dass die Stromsensoren des IBS einen deutlichen Gewinn fiir die
Genauigkeit des Schétzverfahrens bringen, insbesondere angesichts inhomogener Zellparameter,
wie sie charakteristisch am Ende der Lebensdauer eines Batteriesystems sind.
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Abbildung 4.30: Simulative Ergebnisse der Zustands- und Parameterschitzung mit herkémmlicher
Strommessung und Zellstrom-Sensoren. Der RMSE ist der Mittelwert aus den zwolf Zellen des untersuchten
Batteriemoduls (Stromprofil: UDDS). Der Fehler des SOCs ist in Prozentpunkten (pp.) angegeben, der
beider Uberspannungen in Millivolt und der Widersténde in Milliohm.

4.6 Zusammenfassung der Zustands- und Parameterschatzung

Die Zustands- und Parameterschétzung ist eine der grundlegenden Funktionen in BMSs. Der
Einsatz von Kalman-Filtern zur Bestimmung wichtiger Zustdnde wie dem Ladezustand oder
Parametern wie dem Innenwiderstand entspricht dem Stand der Technik. Dennoch blieben bei
der Entwicklung und dem Einsatz von Zustandsschétzern offene Forschungsfragen, welche im
Rahmen dieses Kapitels diskutiert wurden. Zum einen konnte fiir verschiedene Dimensionen des
Zustandsvektors gezeigt werden, wie sich die Beobachtbarkeit der Zustdnde verdndert. Hierzu
wurden unterschiedliche Randbedingungen wie beispielsweise die Hohe des Anregungsstroms
systematisch variiert. Weiterhin stellt die Parametrierung des Kalman-Filters eine offene For-
schungsfrage dar, welcher in dieser Arbeit durch eine multikriterielle Optimierung mittels GA
begegnet werden konnte. Schliefflich existieren verschiedene Modifikationen des Kalman-Filters,
welche fiir die Anwendung der Zustandsschitzung in Batteriesystemen gepriift wurden. Insbe-
sondere das Vernachldssigen physikalisch nicht plausibler Kovarianzen der Zustédnde kann die
Schéitzung verbessern.

Die Ergebnisse anhand von Simulationen und realen Experimenten zeigen, dass nicht immer eine
konsistente Schitzung erzielt werden kann. Die Schéatzfehler sind dennoch klein, insbesondere
fiir den SOC, bei dem mit realen Daten ein RMSE von 1,2 Prozentpunkten erzielt werden kann,
und die Widerstédnde, bei denen der Schétzfehler kleiner als 1,5 mS2 ist.

Das vorgestellte Schétzverfahren ldsst sich grundsétzlich auch in jedem Batteriemanagementsys-
tem umsetzen, wenn Zellstrom und -spannung bekannt sind. Das ist in rein seriellen Topologien
der Fall oder in IBSs, wenn Strom, Spannung und Temperatur jeder Zelle erfasst werden. Wie
gezeigt werden konnte, bieten die Zellstrom-Sensoren von IBSs einen signifikanten Gewinn an
Genauigkeit fiir die Zustands- und Parameterschitzung. Das zweite wichtige Merkmal von IBSs,
die Rekonfigurierbarkeit, wird im folgenden Abschnitt genauer untersucht. Die Eingriffsmoglich-
keit in das Batteriesystem in Form von Schaltoperationen erméglicht es, die Systemanregung
gezielt zu beeinflussen und somit die Zustands- und Parameterschéitzung weiter zu verbessern.
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5.1 Motivation fiir den Einsatz von Schaltoperationen

Die Systemanregung ist eine wichtige und notwendige Voraussetzung fiir die Zustands- und
Parameterschétzung, insbesondere wenn die Zahl der zu schétzenden Modellparameter grof3
ist. Das hat die Beobachtbarkeitsanalyse des vorherigen Kapitels gezeigt. RBSs bieten durch
die ihnen inhédrenten Schalter eine Eingriffsmoglichkeit in den Strompfad, welche herkémmliche
Batteriesysteme nicht besitzen. Inwiefern Schaltoperationen vorteilhaft dazu genutzt werden
konnen, die Zustands- und Parameterschiatzung zu verbessern, ist die diesem Kapitel zugrunde
liegende Forschungsfrage.

Im Kontext der Least-Squares-Schitzverfahren ist bekannt, dass fiir eine zuverldssige Para-
meteridentifikation der Systemeingang eine ausreichende Dynamik aufweisen muss. Diese An-
forderung wird in der Literatur als permanente Anregung (engl. persistent excitation, PE)
bezeichnet [271][272, S. 64]. Anschaulich gesprochen, muss das Anregungssignal in allen relevan-
ten Frequenzbereichen Anteile aufweisen, welche das System charakterisieren. Nur dann haben
alle Systemparameter einen Einfluss auf die Ausgangsgrofie, was eine Voraussetzung fiir die
Identifikation dieser ist. Beim Kalman-Filter kann die Beobachtbarkeit als Analogie zur PE
angesehen werden, denn wie bereits in Kapitel 4.2 erldutert, ist diese fiir nicht-lineare Systeme
eine vom Systemeingang abhingige FEigenschaft. Insbesondere die RC-Glieder des Batterie-er-
satzschaltbildmodells miissen in ihren charakteristischen Frequenzen angeregt werden, um in der
Messung beobachtbar zu sein.

Verfahren zur Zustands- und Parameterschitzung von Lithium-Ionen-Zellen werden in der
Literatur oftmals durch Experimente validiert, bei denen eine ausreichende Anregung sichergestellt
ist. Haufig verwendete Anregungsprofile sind beispielsweise synthetische Stromverlaufe wie die
HPPC [248] oder der Dynamic-Stress-Test (DST) [96, 197, 199, 202, 254], sowie dynamische
Fahrprofile z. B. WLTP, Federal-Urban-Driving-Cycle (FUDS) [88, 197], UDDS [8, 13, 156, 175,
196, 254] oder der Neue Européische Fahrzyklus (NEFZ) [196]. Dagegen wird nur selten der
Fall geringer Systemanregung betrachtet, wie er beispielsweise wihrend des Ladens oder bei
Fahrt mit konstanter Geschwindigkeit (z.B.auf der Autobahn) auftritt [182]. Dabei weisen
die Batteriesysteme heutiger BEVs eine hohe Kapazitit auf, weil sie eine grofie Reichweite
bieten sollen. Dadurch bedingt tritt hdufig die Situation auf, dass die Einzelzellen nur geringen
Belastungen ausgesetzt sind und die Anregung klein ist.

In [213] wird ein Verfahren vorgestellt, bei dem die alterungsabhéngigen Parameter eines Er-
satzschaltbildmodells geschétzt werden sollen, welches einen Superkondensator beschreibt. Zur
Erhohung der Anregung wird ein PRBS-Signal dem Eingangssignal tiberlagert, wenn dieses
ansonsten null wére. Dadurch soll die Zustandsschidtzung verbessert werden. Um das Anre-
gungssignal zu erzeugen, ist jedoch zusitzliche Hardware notwendig. Intelligente Batteriesysteme
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ermoglichen durch ihre Rekonfigurierbarkeit die gezielte Steuerung des Stromflusses. Dadurch
kann die Systemanregung fiir jede Einzelzelle durch Schalthandlungen beeinflusst werden und
die Zustands- und Parameterschétzung wird verbessert. Liebhart et al. nutzen diese Art der
zusétzlichen Anregung fiir die Impedanzspektroskopie innerhalb intelligenter Batteriesysteme [20,
21]. Bei dem von ihnen als hybride Anregung bezeichneten Verfahren wird der Laststrom durch
hochfrequente Schalthandlungen iiberlagert. Dadurch ist es moglich, das Frequenzspektrum
des Eingangssignals gezielt durch Frequenzanteile in Bereichen ansonsten geringer Anregung
anzureichern.

In diesem Kapitel werden unterschiedliche Schaltmuster und -strategien untersucht, mit dessen
Hilfe die Systemanregung fiir die Zustands- und Parameterschitzung auf Zellebene erhoht werden
kann. Dieses Vorgehen wird als aktive Zustands- und Parameterschitzung bezeichnet [273].
Der Einfluss auf die Schétzresultate wird durch Simulationen und Experimente validiert. Schlief3-
lich wird auch diskutiert, inwiefern die Schalthandlungen einer verstarkten Zellalterung Vorschub
leisten. Die folgenden Untersuchungen beruhen auf einem Ersatzschaltbildmodell der Batteriezelle
der Ordnung n = 6. Neben den Zustinden (SOC, w1, uz) sind demnach die drei Modellparameter
Ry, R1 und Ry Teil des Zustandsvektors. Um mogliche Seiteneffekte auszuschlieffen, die durch die
Synchronisation mehrerer Filter zueinander auftreten kénnten, wird ein JEKF fiir die Schiatzung
von Zustédnden und Parametern verwendet.

5.2 Schaltstrategie zur Erhohung der Systemanregung

Das grundsétzliche Ziel einer Schaltstrategie fiir eine verbesserte Zustands- und Parameter-
schitzung im Zeitbereich ist es, die Stromanregung fir die intelligenten Batteriezellen in fiir
die Schétzverfahren relevanten Frequenzbereichen zu erhéhen. Abhéngig von der Topologie des
Batteriesystems konnen dabei zwei Félle unterschieden werden [273]:

Parallelschaltung
Sind Zellen miteinander parallel verschaltet, teilt sich der Strom zwischen diesen Zellen
auf. Zur Erhohung der Anregung kann eine Zelle fiir einen gewissen Zeitraum abgeschaltet
werden, wodurch sich fiir die verbleibenden Zellen der Strom um den Faktor Pi_l erhoht.
Der Gesamtstrom bleibt unveréndert.

Reihenschaltung
Bei seriell verschalteten Zellen kann die Anregung erhéht werden, indem eine Zelle des
Strangs tiberbriickt wird. Unter der Annahme, dass die entnommene Leistung des Batterie-
systems insgesamt gleich bleibt, steigt auch dann der Strom der im Strang verbleibenden

S

Zellen um den Faktor 527, da die Gesamtspannung des Batteriesystems um die Zellspannung

der tiberbriickten Zellen sinkt.
Heutige Batteriesysteme bestehen héufig aus gemischten Topologien, bei denen mehrere parallel
geschaltete Zellen zu seriellen Strangen verkniipft sind. In diesem Fall konnen beide Schaltstrate-
gien angewandt werden. Dadurch, dass in der Regel P « S gilt, kann aber die Anregung durch
Wegschalten von Zellen im Parallelstrang starker erhoht werden. Im Folgenden beschrankt sich
die Betrachtung auf den ersten Fall, also die Parallelschaltung. Hierbei wird der Einfachheit
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Abbildung 5.1: Blockschaltbild der aktiven Parameterschéitzung.

halber ein Modul bestehend aus drei intelligenten Batteriezellen betrachtet. Die Erkenntnisse und
Ergebnisse sind jedoch prinzipiell auch auf gréflere Systeme und andere Topologien iibertragbar.

In Abb. 5.1 ist der grundsétzliche Aufbau der aktiven Parameterschitzung dargestellt. Abhéngig
von der Fahrsituation des BEVs ergibt sich ein Laststrom, mit welchem das Batteriesystem und
die intelligente Batteriezelle beaufschlagt werden. Gleichzeitig wird die resultierende Spannung
gemessen. Wie bei herkbmmlichen Schétzverfahren werden diese beiden Werte zur Bestimmung der
Zustdnde herangezogen. Die Ansteuerung der Schalter wird durch die Schaltstrategie bestimmt,
wobei unterschiedliche Schaltmuster zur Anwendung kommen kénnen. Wie noch gezeigt wird,
kann die Schalteransteuerung in Abhéngigkeit vom Anregungssignal, also dem Strom, erfolgen.
Durch die Schaltoperationen ergeben sich fiir die Batteriezellen vom Laststrom abweichende
Anregungsstrome mit erhohter Dynamik.

5.2.1 Schaltmuster zur Anregung relevanter Frequenzen

An mogliche Schaltmuster werden generell folgende Anforderungen gestellt [274]:

1. Die Schaltstrategie soll die Batteriezelle in den fiir die Bestimmung der Modellzustande
und -parameter wichtigen Frequenzbereichen anregen.

2. Durch die Schalthandlungen soll keine Divergenz der Ladezustdnde innerhalb der involvier-
ten Batteriezellen auftreten.

3. Die Schaltoperationen sollen keinen oder nur geringen Einfluss auf die Alterung der Lithium-
Tonen-Zellen haben.

4. Zu jedem Zeitpunkt muss die globale Leistungsanforderung im Rahmen der Zellgrenzen
erfillt werden.

Basierend darauf werden im Folgenden zwei Schaltmuster vorgestellt und im weiteren Verlauf
auf ihre Wirkung untersucht.

Pulsweitenmodulation Fiir das erste vorgestellte Schaltmuster wird angenommen, dass haupt-
sachlich das RC-Glied mit der geringeren Zeitkonstante (71 = 1s) angeregt werden muss, da
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Abbildung 5.2: Untersuchte Schaltmuster zur Erh6hung der Systemanregung.

die urspriingliche Systemanregung eher niederfrequente Anteile beinhaltet. Deshalb wird ein
Rechtecksignal mit einer Frequenz entsprechend der Grenzfrequenz des ersten RC-Glieds
zu fpwM = T als Grundlage gewéhlt. Um geméaf der dritten gestellten Anforderung die
Alterung der Batteriezellen zu begrenzen, wird ein Tastgrad D von zunachst 90 % gewahlt.
So bleiben die Zeitrdume klein, in denen die Stromlast von nur Z -1 Zellen getragen
werden muss. Um eine gleiche Entladung aller beteiligten Zellen zu erreichen, werden diese
sequenziell geschaltet, wobei sich eine Phasenverschiebung von 120° ergibt. Uber lingere
Zeitraume sind dann alle Zellen gleich oft zu- bzw. weggeschaltet, sodass sich im Mittel
dhnliche Ladezustidnde einstellen. Es ergibt sich ein Signal wie in Abb. 5.2a, welches im
Folgenden als Pulsweitenmodulation (PWM)-Schaltmuster bezeichnet wird.

Pseudo-Random-Binary-Sequence Als weiteres Schaltmuster wird eine Pseudo-Random-

Binary-Sequence (PRBS) genutzt. Es handelt sich hierbei um eine binére Folge, weswegen sie
fiir die Schalthandlungen in rekonfigurierbaren Batteriesystemen einfach angewandt werden
kann. Als hilfreiches Werkzeug der Systemidentifikation regt die PRBS ein System in einem
weiten Frequenzbereich an [275, S. 157 f.]. Deren Basisfrequenz ist Wiederum basierend auf
Der Frequenzbereich

dem RC-Glied mit der kleineren Zeitkonstante gewéhlt zu fprpg = 27”1
des Schaltmusters umfasst damit einen breiten Bereich bis zur zehnfachen Grenzfrequenz
des RC-Glieds. Dieser Wert liegt oberhalb der Abschitzung von Schoukens et al. [276],
die eine Basisfrequenz vom mindestens Zweieinhalbfachen der anzuregenden Frequenz
empfehlen. Es ergibt sich eine breitbandige Anregung dhnlich von weiflem Rauschen im
durch die Abtastung erfassten Frequenzbereich. Ein Ausschnitt des PRBS-Schaltmusters ist
in Abb. 5.2b gezeigt. Um geméB der zweiten oben erwéhnten Anforderung die Ladezustédnde
auf einem Niveau zu halten, wird die zu schaltende Batteriezelle bei jeder negativen Flanke
der Sequenz reihum variiert. Im Mittel ergeben sich dadurch dhnliche SOCs. Dieses Vorgehen
kann als Rundlaufverfahren (engl. round robin) bezeichnet werden. Die PRBS wird im
Rahmen dieser Arbeit durch eine Maximalfolge realisiert, welche sich durch ein linear
riickgekoppeltes Schieberegister generieren lésst [73, S. 164 ff.]. Die Lange des Registers
betragt 16.

5.2.2 Situatives Schalten abhangig von der Anregung

Jeder zusétzliche Schaltvorgang im Batteriesystem erhoht die Belastung fir die Zellen. Diesem
Gedanken folgend sollen die Schaltoperationen nur in Zeitraumen durchgefithrt werden, wenn die
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Anregung des urspriinglichen Fahrprofils nicht ausreicht. Es gilt daher ein Maf fiir die Bewertung
der fiir das Batteriemodell spezifischen Anregung zu finden. Als relevante Frequenzbereiche
konnen die Grenzfrequenzen der beiden RC-Glieder identifiziert werden [273]. Um die Hohe
der Frequenzanteile im Stromprofil beziiglich dieser spezifischen Frequenzen zu quantifizieren,
kann das Goertzel-Filter [277] eingesetzt werden. Hierbei handelt es sich um eine effiziente
Berechnungsmethode, um die Stirke G eines diskreten Signals y beziiglich einer spezifischen
Frequenzkomponente fiarget zu ermitteln (siehe Algorithmus 5.1). Hierbei ist M die Fensterbreite
des Filters iiber die der Frequenzanteil ermittelt wird. Je grofler M gewéhlt wird, desto hoher ist die
Auflésung im Frequenzbereich. Allerdings nimmt auch die Adaptivitéit ab, sodass Frequenzanteile
nur mit groferer Verzogerung ermittelt werden kénnen [278]. Der Goertzel-Algorithmus ist fiir
die Online-Berechnung in BMSs geeignet. Fiir die folgenden Untersuchungen ist M =400 und es
wird die Anregung beziiglich der Grenzfrequenzen beider RC-Glieder ermittelt.

Algorithmus 5.1 Goertzel Filter

: Initialisierung:

az0 =0, azo=0

wo =27 &g ftarget

: Sammle fir k=1...M:

ark = Yk +2cos(wo) - A2 k-1 — A3 k-1

a3k = a2 k-1

a2k = a1 k-1

. Auswertung bei M:

G%{(ftarget) = % (G;M + ag,M + a2 pas3 m COS(wo))

© o NPT R W

Die Schalthandlungen gemifl der beiden Schaltmuster kénnen immer dann pausiert werden, wenn
die Anregung beziiglich der Grenzfrequenzen beider RC-Glieder oberhalb eines Schwellwerts liegt.
In diesem Fall wird die Anregung des urspriinglichen Systemeingangs als ausreichend angesehen.
Der Schwellwert ist ein zu wéhlender Einstellparameter. Zur Verdeutlichung sind in Abb. 5.3
auf der linken Seite zwei Stromprofile dargestellt, welche fir die folgenden Untersuchungen
herangezogen werden. Zum einen in Blau dargestellt ist ein Stromprofil basierend auf dem
WLTP, welches mit einer Linge von 1800s dynamische Anteile ebenso enthélt wie Phasen ohne
Anregung. Zum anderen ist ein Stromverlauf basierend auf einer Konstantfahrt mit 120 km/h nach
Beschleunigung aus dem Stillstand gezeigt. Bei diesem Profil, welches eine Dauer von 1500s hat,
ist der Strom nach der Beschleunigungsphase nahezu konstant. Es wird im weiteren Verlauf als
Autobahn-Profil bezeichnet. Beide Profile stammen aus realen Fahrzeugmessungen am Priifstand.
Mittig in Abb. 5.3 ist die Anregungsstirke fiir die Stromprofile tiber der Zeit dargestellt, wobei
nur die beiden Frequenzen betrachtet werden, welche den Grenzfrequenzen der beiden RC-
Glieder entsprechen. Der Schwellwert (rot gestrichelt) ist 1,0 A fiir den WLTP-Fahrzyklus und
10 A fiir das Autobahn-Profil auf Basis der Stérke des Anregungssignals gewdhlt. Gemafl der
obigen Bedingung fiir ausreichende Anregung des Eingangssignals werden die Schaltoperationen
nun abhéngig von der Signalstérke der Frequenzanteile durchgefithrt bzw. pausiert, wie auf der
rechten Seite der Abbildung fiir beide Schaltprofile zu sehen ist. Augenscheinlich weist der WLTP-
Fahrzyklus signifikant mehr Phasen auf, in denen die Anregung von sich aus ausreichend ist.
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Abbildung 5.3: Untersuchte Stromprofile, die Stirke ihrer Anregung im Frequenzbereich nach dem
Goertzel-Algorithmus in Bezug auf die untersuchten Zeitkonstanten und die resultierenden Schaltfrequenzen.
Der Schwellwert (rot gestrichelt) fiir die Schaltoperationen ist hier 1,0 A fiir den WLTP-Fahrzyklus bzw.
10,0 A fir die Autobahnfahrt.

Dagegen ist die Dynamik der Autobahnfahrt so gering, dass von der Beschleunigung zu Beginn
abgesehen dauerhaft geschaltet wird.

5.3 Analyse der Schaltmuster und Fahrprofile im Frequenzbereich

Bevor der Einfluss der Schalthandlungen auf die Zustands- und Parameterschiatzung bewertet
wird, sollen die Schaltmuster und der durch die Schalthandlungen beeinflusste Zellstrom im
Frequenzbereich untersucht werden. Eine Auswertung der Frequenzspektren gibt einen erweiterten
Einblick in die Wirkungsweise der aktiven Parameterschitzung und hilft beim Verstdndnis der

anschlieBenden Validierungsversuche.

5.3.1 Frequenzspektrum der Schaltmuster

Um zunéchst einen grundlegenden Blick auf die Schaltmuster und deren Frequenzanteile zu
erhalten, sind in Abb. 5.4 auf der linken Seite vier periodische Signale im Zeitbereich dargestellt:
Zwei Rechteck-Signale mit einem Tastgrad von D =50% bzw. D =90%, ein schematisches
Stromprofil in einem 3p-System sowie eine PRBS. Auf der rechten Seite der Abbildung finden
sich die den Signalen zugehorigen Frequenzspektren, wobei die Abszisse auf die Taktfrequenz des
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Rechteck-Signals bzw. der Grundfrequenz der PRBS normiert ist. Die Frequenzspektren wurden
auf Basis der diskreten Fourier-Transformation (DFT) ermittelt. Hierbei ist die Darstellung
auf das positive Frequenzspektrum begrenzt, da dieses achsensymmetrisch zur Ordinate ist.
Weiterhin ist das Spektrum mit 1/K normiert, wobei K die Signalldnge ist. Dadurch ergeben
sich identische Amplituden fiir den Zeit- und Frequenzbereich [279, S. 166 f.].

Betrachten wir zunéchst das Frequenzspektrum des ersten Signals in Abb. 5.4b, so sind neben
dem Gleichanteil bei f =0 die charakteristischen Frequenzanteile bei den ungeraden Vielfachen
der Taktfrequenz zu sehen, deren Amplituden mit steigender Frequenz abnehmen. Vergroflert sich
der Tastgrad nun auf 90 %, wie in Abb. 5.4c und Abb. 5.4d gezeigt, treten auch gerade Vielfache
der Taktfrequenz fpww auf. Gleichzeitig ist die Amplitude der ersten Vielfachen kleiner, die
Amplituden der hoheren Harmonischen nehmen weniger stark ab. Fiir den Fall des vorgestellten
Schaltmusters, bei dem die Taktfrequenz des Rechteck-Signals der Grenzfrequenz des ersten
RC-Glieds des Batterie-Ersatzschaltbildmodells entspricht, sind die Grenzfrequenzen beider
RC-Glieder in das Frequenzspektrum eingetragen. Das Schaltmuster regt das erste RC-Glied
signifikant an, wohingegen das zweite RC-Element in einem tieferen Frequenzbereich liegt.

Tatsédchlich {iberlagern sich die Schaltmuster in einem 1s3p-System, sodass der Strom beim
Abschalten der Zelle auf null zuriickgeht, sich jedoch um die Hélfte erhéht, wenn eine der
parallelen Zellen abgeschaltet wird. Das entstehende Stromprofil fiir das PWM-Schaltmuster
mit einem Tastgrad von 90 % ist schematisch in Abb. 5.4e gezeigt. Es ergibt sich basierend auf
diesem Signal ein Frequenzspektrum wie in Abb. 5.4f. Es treten Harmonische der Grundfrequenz
auf, wobei jedoch die 3., 6., 9., ... Vielfachen nicht vorhanden ist. Die Amplituden nehmen mit
hoherer Frequenz ab.

In Abb. 5.4g ist dagegen ein PRBS-Signal dargestellt, dessen maximale Schaltfrequenz fprps dem
Zehnfachen der Grenzfrequenz des ersten RC-Glieds entspricht. Es ergibt sich, wie in Abb. 5.4h
dargestellt, ein Frequenzspektrum, bei dem, vom Gleichanteil abgesehen, die Amplitude bis zur
Grundfrequenz fprps kontinuierlich absinkt. Fiir f <« fprpg dhnelt das Spektrum daher dem von
weiflem Rauschen und sorgt fiir eine breitbandige Anregung [276]. Diese Bedingung ist beziiglich
der beiden Zeitkonstanten des Batterie-Ersatzschaltbildmodells erfiillt, weswegen sich das PRBS-
Schaltmuster fiir die aktive Parameterschétzung eignet.

Die Anwendung des PRBS-Schaltmusters auf ein 1s3p-System ergibt wiederum einen charak-
teristischen Stromverlauf fiir eine Einzelzelle. Dies ist in Abb. 5.4j dargestellt. Der daraus
resultierende Frequenzverlauf in Abb. 5.4j ist nun nicht mehr gleichméfig. Insbesondere im
Bereich der Grenzfrequenz des ersten RC-Glieds ist die Anregung erhoht.

Bei der Analyse der Frequenzspektren ist zu beachten: Bei den zugrunde liegenden Signalen
handelt es sich nur um die Grundmuster der Schaltoperationen. Das Spektrum des fiur die
Anregung der Zustandsschétzung relevanten Zellstroms unterscheidet sich von diesen jedoch, da
ein geringer Strom auch durch Schaltoperationen nur in geringem Mafle manipuliert wird. Die
betrachteten Frequenzspektren der Signale liefern daher zwar einen Einblick in die Wirkungsweise
der Schaltmuster, das Spektrum des resultierenden Zellstroms kann sich davon jedoch stark
unterscheiden, nicht zuletzt auch auf Basis des gewéhlten Stromprofils. Daher folgt an dieser
Stelle eine Spektralanalyse der zwei betrachteten Stromprofile.
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Abbildung 5.4: Verschiedene Signale und deren Frequenzspektren. In rot markiert sind die Grenzfrequen-
zen der RC-Glieder des Batterie-Ersatzschaltbildmodells (rechte Linie: 1. RC-Glied, linke Linie: 2. RC-

Glied).
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5.3.2 Spektralanalyse der verwendeten Stromprofile

Zur Betrachtung des Frequenzspektrums eines Signals {iber einen Zeitverlauf werden Spektro-
gramme verwendet, wie in Abb. 5.5 gezeigt. Diese beruhen wiederum auf der DFT. Auf der
Abszisse ist die Zeit aufgetragen und auf der Ordinate das Frequenzspektrum des gefensterten
Signals zu diesem Zeitpunkt. Als Fensterfunktion kommt im Folgenden ein Hanning-Fenster mit
einer Breite von 2400 Samples zum Einsatz, was bei einer Abtastrate von 40 Hz einer Zeitspanne
von einer Minute entspricht. Zusétzlich sollen sich die Fenster um 90 % tiberlappen, sodass eine
Zeitauflosung von 6 erreicht wird. Der darstellbare Frequenzbereich reicht geméfi der Abtastrate
von 0 Hz bis 20 Hz, wobei in der Abbildung nur der Bereich bis 1 Hz dargestellt ist.

Abb. 5.5 enthélt drei Diagramme, welche aus drei Experimenten eines 1s3p-Systems stam-
men [280]. Im ersten Fall wurden keine Schaltoperationen durchgefiihrt (im Folgenden als passiv
bezeichnet), in den anderen wurde das PWM- bzw. PRBS-Schaltmuster zur Erhéhung der An-
regung angewandt. Es wird ein Durchlauf des WLTPs mit einer Dauer von 30 min dargestellt.
Der Anregungsstrom hat eine Auflésung von 10 Hz, die Fahrzeuggeschwindigkeit des WLTPs
ist jedoch nur mit 1Hz vorgegeben®, weshalb das Frequenzspektrum des passiven Versuchs
in Abb. 5.5a nur in einem niedrigen Frequenzbereich signifikante Anteile aufweist. Weiterhin
sind im Spektrogramm die Phasen einer hohen Anregung von Phasen mit geringer oder keiner
Anregung zu unterscheiden, wie sie beispielsweise nach ungefdhr 9 min auftreten. In den Spek-
trogrammen sind die Grenzfrequenzen der RC-Glieder des Batterie-Ersatzschaltbildmodells als
rote waagerechte Linien markiert. Wéahrend fiir die tiefe Frequenz des zweiten RC-Glieds eine
Anregung vorhanden ist, fillt sie fiir das erste RC-Glied deutlich geringer aus. In Abb. 5.5b ist
das Spektrogramm des Zellstroms dargestellt, bei dessen zugrunde liegendem Experiment das
PWM-Schaltmuster angewandt wurde. Deutlich ist zu erkennen, dass Frequenzanteile, welche
der Grundfrequenz des Rechteck-Signals sowie der zweiten, vierten und fiinften Harmonischen
entsprechen, signifikant erh6ht sind. Diese Beobachtung deckt sich mit dem erwarteten Frequenz-
spektrum aus Abb. 5.4f. Schliefllich zeigt Abb. 5.5¢ das zeitlich aufgeloste Frequenzspektrum
unter dem PRBS-Schaltmuster. Im Gegensatz zum vorherigen Spektrogramm, bei welchem die
Vielfachen der Grundfrequenz deutlich zu erkennen sind, ist die Anregung erwartungsgeméi
breitbandig in dem betrachteten Frequenzbereich. Fiir Phasen mit einer relevanten Anregung
erhoht sich der Zellstrom iiber das dargestellte Frequenzband.

Die Anregung der spezifischen Frequenzen der RC-Glieder iiber die Zeit ist in Abb. 5.6 fiir den
WLTP-Fahrzyklus zusétzlich gezeigt. Die Verlaufe fiir die verschiedenen Schaltmuster entsprechen
hierbei dem Wert der Leistungsdichte ® entlang der roten Markierungen in Abb. 5.5. Es ist zu
erkennen, dass die Anregung des ersten RC-Glieds héher ist, wenn Schalthandlungen angewandt
werden. Dies gilt insbesondere fiir das letzte Drittel des Fahrprofils, in welchem die auftretenden
Strome hoch sind. Beide untersuchten Schaltmuster erhohen die Leistungsdichte dabei um einen
vergleichbaren Betrag. Blickt man dahingegen auf das zweite RC-Glied des Ersatzschaltbildmodells
in Abb. 5.6b, so ist kein signifikanter Unterschied zwischen den drei Schaltstrategien zu erkennen.
Die Leistungsdichte liegt auf einem im Vergleich zum ersten RC-Glied héheren Niveau, die
Schalthandlungen haben jedoch keinen Effekt darauf. Da die Anregung in diesem Frequenzbereich

'sieche Anhang B fiir Details zur Gewinnung der Anregungsprofile
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Abbildung 5.5: Spektrogramm des Zellstroms beim WLTP-Fahrzyklus abhéngig vom Schaltmuster. Die
Grenzfrequenzen der RC-Glieder sind rot markiert (obere Linie: 1. RC-Glied, untere Linie: 2. RC-Glied).

in erster Linie vom Stromprofil bestimmt wird und die Schaltfrequenz der Schaltmuster oberhalb
der untersuchten Frequenz liegt, wird keine Verbesserung der Anregung erreicht.

Noch klarer wird der Einfluss der Schaltoperationen auf die Anregung beim Autobahn-Stromprofil,
dessen Spektrogramm in Abb. 5.7 dargestellt ist. Die Parameter der DFT zur Ermittlung der
Frequenzanteile sind identisch zum vorherigen Abschnitt. Wie aus dem linken Spektrogramm
deutlich wird, beinhaltet das Profil nur zu Beginn nennenswerte Anteile in Frequenzen iiber
0,1 Hz. Danach ist die Leistungsdichte der héheren Frequenzen sehr niedrig, weswegen der Einfluss
der Schalthandlungen deutlich sichtbar wird. Abb. 5.7b zeigt, wie unter dem Einfluss des PWM-
Schaltmusters die charakteristischen Frequenzen als erste, zweite, viert und fiinfte Vielfache der
Grundfrequenz des Schaltmusters angeregt werden. Da fpwy der Grenzfrequenz des ersten RC-
Glieds entspricht, wird dieses entsprechend stark angeregt. Deutlich zu erkennen ist auch in
Abb. 5.7¢ das breitbandige Frequenzspektrum, welches sich durch die Anwendung des PRBS-
Schaltmusters ergibt. Hierbei nimmt die Leistungsdichte mit steigender Frequenz leicht ab, der
fiir die Parameterschétzung relevante Frequenzbereich wird jedoch ausreichend angeregt.

Auch fiir das Autobahn-Profil werden die Grenzfrequenzen der RC-Glieder im Speziellen unter-
sucht. Dazu sind in Abb. 5.8 die spezifischen Frequenzanteile fiir die verschiedenen Schaltmuster
iiber der Zeit aufgetragen. Die Resultate dhneln stark denen des WLTP-Fahrzyklus. Wéhrend
die Anregung der kleineren Zeitkonstante durch die Schaltoperationen stark gesteigert werden
kann, wird das zweite RC-Glied bereits durch das Stromprofil ausreichend angeregt, sodass keine
Verbesserung durch Schaltoperationen sichtbar ist. Auffillig ist, dass insbesondere durch das
PWDM-Schaltmuster eine stabile Anregung der Grenzfrequenz des ersten RC-Glieds erreicht wird.
Die Verbesserungen durch die Schaltoperationen sind sehr pragnant.



5 Aktive Parameterschitzung in rekonfigurierbaren Batteriesystemen 133

— passiv — PWM — PRBS

o -20
0

Zeit [min]
(a) 1. RC-Glied

- 80
=~ 60
40
=, 20
&0 - - - - - -
0 5 10 15 20 25 30
Zeit [min)]

(b) 2. RC-Glied

Abbildung 5.6: Leistungsdichte des Zellstroms beim WLTP-Fahrzyklus fiir die Grenzfrequenzen der
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Abbildung 5.7: Spektrogramm des Zellstroms beim Autobahn-Profil abhéngig vom Schaltmuster. Die
Grenzfrequenzen der RC-Glieder sind rot markiert (obere Linie: 1. RC-Glied, untere Linie: 2. RC-Glied).
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Abbildung 5.8: Leistungsdichte des Zellstroms beim Autobahn-Profil fiir die Grenzfrequenzen der beiden
RC-Glieder.

Auf Basis der Frequenzanalyse ist also zu erwarten, dass Defizite der Schitzverfahren aufgrund
mangelnder Anregung der RC-Glieder durch die Schaltoperationen gemindert werden kénnen.
Dies ist insbesondere fiir das Autobahn-Profil der Fall, das keine nennenswerte Anteile im
Frequenzbereich oberhalb von 0,1 Hz aufweist.

5.4 Validierung der aktiven Parameterschatzung

Die Wirksamkeit der Schalthandlungen soll anhand eines Versuchsaufbaus bestehend aus zwolf
intelligenten Batteriezellen tiberpriift werden, die in 4s3p-Topologie verschaltet sind. Die SOC-
und temperaturabhéngigen Parameter der Zellen wurden im Vorfeld durch Charakterisierungstests
ermittelt (siche Kapitel 3.2). Um vergleichbare Ergebnisse zwischen den Versuchsdurchldufen
zu erzielen, wird das Batteriemodul zu Beginn jedes Versuchsdurchgangs mit dem CCCV-
Verfahren mit 1C auf 16,4V geladen, was einer Zellspannung von 4,1V entspricht. Die CC-
Phase endet bei einer Stromrate von 0,1 C. Als Anregung fiir die Validierungsversuche werden
das WLTP- und das Autobahn-Profil eingesetzt. Diese werden in jedem Versuchsdurchgang
unter Anwendung der verschiedenen Schaltstrategien wiederholt durchlaufen, bis eine der Zellen
des Moduls eine Klemmenspannung von 3,0V erreicht. Zwischen den Versuchsdurchldufen
variiert neben dem Schaltmuster auch der Schwellwert, welcher das anregungsabhéngige Schalten
beeinflusst. Wenn nicht anders angegeben, gibt es jedoch zunéchst keinen Schwellwert, sodass
kontinuierlich Schaltoperationen geméfl dem entsprechenden Schaltmuster angewandt werden.
Zusétzlich durchgefithrte Versuche ohne jede Schalthandlung dienen als Referenz. Wahrend
aller Versuche wird die Umgebungstemperatur durch eine Temperaturkammer konstant auf
25°C gehalten. Die Messwerte von Zellstrom und -spannung werden mit einer Abtastrate von
40Hz erfasst. Fir die weitere Untersuchung erfolgt ein Downsampling auf 10 Hz. Zusétzlich
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werden die Messdaten mit einem normal-verteilten kiinstlichen Rauschen iiberlagert, dessen
Standardabweichung 10 mA bzw. 5mV ist.

Ein EKF schiitzt die Systemzustinde = [SOC u; u]" und -parameter 6 = [Ry Ry Rp]" mit
einer Zykluszeit von 100ms. Die initiale Kovarianzmatrix ist

Py =diag{2,5-10® 1-10™* 1-10™* 1-107° 1-107® 1-107} (5.1)

und das Messrauschen wird gesetzt zu R = 2,57°. Das Prozessrauschen entspricht den ermittelten
optimalen Werten aus Kapitel 4.3 fiir die Simulation bzw. die realen Messungen. Die Zustands- und
Parameterschiatzung wird in 100 Monte-Carlo-Durchldufen wiederholt, um statistisch belastbare
Aussagen iiber die Wirksamkeit der aktiven Parameterschétzung zu erhalten. Hierbei variiert das
kiinstliche Rauschen und der initiale Schétzwert wird mit einem zufilligen Fehler beaufschlagt.
Dieser ist fiir jeden Zustand und Parameter gemif 150|0 normalverteilt. Dadurch wird das
Einschwingverhalten des Kalman-Filters ebenfalls in die Bewertung miteinbezogen. Im Folgenden
werden die Ergebnisse der Zustands- und Parameterschitzung aus Griinden der Ubersichtlichkeit
nur fiir eine intelligente Batteriezelle gezeigt. Die Resultate der restlichen Zellen &hneln jedoch
denen der hier gewéhlten.

5.4.1 Validierung mit Simulationen und Experimenten

Zunéchst werden Ergebnisse der Zustands- und Parameterschitzung basierend auf Simulationen
mit einem Referenzmodell diskutiert. Die Strom- und Spannungsmesswerte entstammen dabei
einem White-Box-Modell der Batteriezelle, wodurch perfektes Wissen iiber die zu schitzenden
Zustdnde und Parameter vorliegt. Defizite der Modellidentifikation haben keinen Einfluss auf
die Schétzung. Zur Bewertung der Giite der Schétzwerte wird der RMSE aller Zusténde und
Parameter {iber die Dauer der Simulation herangezogen. Die ermittelten Fehlerwerte werden auf
den RMSE des Durchlaufs ohne Schalthandlungen normiert. Ein Wert kleiner eins weist demnach
auf eine Verbesserung der Schéatzgiite hin. Die Ergebnisse fiir das WLTP- und das Autobahn-
Stromprofil sind in Abb. 5.9 dargestellt. Es handelt sich hierbei um Mittelwerte der 100 Monte-
Carlo-Durchléufe.

Betrachtet man zunéchst den WLTP-Fahrzyklus, zeigt sich, dass die Schaltoperationen grund-
sétzlich zu einer Verringerung der Schéatzfehler gegeniiber einer Zustandsschitzung ohne Schalt-
handlungen fithren. Das PWM-Schaltmuster ist der PRBS {iberlegen. Der Vorteil gegeniiber
dem PRBS-Schaltmuster ist fiir alle Parameter &hnlich. Die Zustédnde verbessern sich hierbei im
Schnitt um 33,7 %, die der Parameter sogar um 45,6 %. Beim Schalten nach der PRBS sind die
Verbesserungen mit 15,6 % fiir die Zustédnde und 24,3 % fiir die Parameter geringer. Die besseren
Ergebnisse des PWM-Schaltmusters kénnen darauf zuriickzufiithren sein, dass dieses gezielt die
Grenzfrequenz des ersten RC-Glieds anregt, wohingegen das PRBS-Schaltmuster eine breite
Anregung im Frequenzspektrum verursacht. Indifferenter sind die Ergebnisse fiir das Autobahn-
Profil (sieche Abb. 5.9b). Insgesamt verringert sich der Schétzfehler im Mittel um 33,8 % fiir
das PWM-Schaltmuster und um 33,5 % fiir die PRBS. Insbesondere der Innenwiderstand wird
mit signifikant erhShter Genauigkeit geschétzt, wohingegen keine Verbesserung bei ug erzielt
wird — der Schétzfehler wird hier sogar gréfier. Dass die Innenwiderstandsbestimmung durch die
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Abbildung 5.9: Normierter RMSE in Bezug auf den Betrieb ohne Schalthandlungen fiir das WLTP- und
Autobahn-Stromprofil (Simulation).

Schalthandlungen signifikant verbessert wird, erscheint auch nachvollziehbar, da das urspriingliche
Autobahn-Stromprofil keinerlei Spannungsspriinge aufweist, an denen der Ohmsche Spannungsab-
fall sichtbar werden kann. Die Schalthandlungen verursachen genau solche Spannungsspriinge und
in der Folge kann der R préziser bestimmt werden. Auch der us wird im Autobahn-Stromprofil
nicht dynamisch angeregt. Aufgrund des nahezu konstanten Stromverlaufs erreicht das zweite
RC-Glied einen Ladezustand, danach verdndert sich die Spannung jedoch nicht mehr. Dadurch
sind die Groflen des RC-Glieds nicht mehr gut bestimmbar. Die eingebrachten Schaltoperationen
dndern daran nur wenig: Da die angeregten Frequenzen deutlich oberhalb der Grenzfrequenz
des zweiten RC-Glieds liegen, wird dieses kaum nennenswert ge- oder entladen. In der Folge
verbessert sich auch die Schitzung kaum bzw. verschlechtert sich sogar.

Die Ergebnisse zeigen, dass die geringe Dynamik des Eingangssignals durch die Schaltstrategien
der aktiven Parameterschitzung kompensiert werden kann. Eine signifikante Reduktion des
RMSE:s ist fiir beide Fahrprofile sichtbar. Beim Autobahn-Profil profitiert insbesondere Ry,
aber auch die Zusténde, welche sich auf das erste RC-Glied beziehen. Hier sinkt der Fehler um
mehr als die Héalfte. Dass die Reduktion des Schétzfehlers bei denjenigen Zusténden geringer
ausfillt, welche dem zweiten RC-Glied zuzuordnen sind — uo und Ry — ldsst sich damit begriinden,
dass sich auch die Anregung des spezifischen Frequenzbereichs nur marginal verbessert, wie in
Abschnitt 5.3 gezeigt wurde. Dahingegen erhéht sich durch die Schaltoperationen die Anregung
des ersten RC-Glieds deutlich, wodurch auch eine entsprechende Verringerung der Schatzfehler
zu erwarten ist.

Die Validierung der Schitzwerte basierend auf den experimentellen Daten erweist sich grund-
sdtzlich als schwierig, weil die Referenzwerte selbst mit einiger Unsicherheit behaftet sind. Da
die Referenzparameter aus den Charakterisierungsversuchen das Modellverhalten nicht perfekt
widerspiegeln, addieren sich diese Modellfehler zu den Schétzfehlern in der experimentellen
Validierung. Dennoch kénnen basierend auf den Monte-Carlo-Durchldufen statistisch signifi-
kante Aussagen zur Verbesserung der Schétzgiite durch die Schaltstrategien abgeleitet werden.
Die Ergebnisse sind in Abb. 5.10 dargestellt. Analog zu den simulativen Ergebnissen ist die
Verbesserung der Schitzungen beim WLTP-Fahrzyklus geringer ausgeprigt im Vergleich zum
Autobahn-Profil. Im Schnitt sinkt der RMSE um 13,3 % mit dem PWM-Schaltmuster, jedoch nur
2,4 % mit der PRBS. Hier kann auch nicht fiir alle Zusténde bzw. Parameter eine Verbesserung
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Abbildung 5.10: Normierter RMSE in Bezug auf den Betrieb ohne Schalthandlungen fiir das WLTP-
und Autobahn-Profil (Experiment).

durch die Schalthandlungen erzielt werden. Die Schiatzung des SOCs verbessert sich dahingegen
um gut ein Viertel und auch der Fehler des Innenwiderstands wird entsprechend kleiner. Das
PWM-Schaltmuster ist der PRBS wieder grundsétzlich tiberlegen. Deutlich ungleichmafiger
sind die Verbesserungen der Schiatzung dagegen beim Autobahn-Profil verteilt, bei welchem die
Schalthandlungen das Frequenzspektrum des Eingangssignals stidrker beeinflussen. Das PWM-
Schaltmuster verringert die Schatzfehler von fiinf der sechs Zusténde, bei der PRBS sind es drei.
Insbesondere der Innenwiderstand wird durch die Schalthandlungen jedoch signifikant genauer
geschéatzt. Mit dem PWM-Schaltmuster verringert sich der RMSE im Mittel um 21,1 %, beim
PRBS-Schaltmuster sind es lediglich 9,4 %.

Bei den durchgefiithrten Untersuchungen konnte festgestellt werden, dass die Ergebnisse stark
von der Parametrierung des Kalman-Filters abhangen. Je nach gewahlten Hyperparametern
verbessert sich die Schitzung einzelner Zustédnde oder Parameter mehr oder weniger. Durch
das systematische Filter-Tuning aus Kapitel 4.3 kann jedoch das gewéhlte Prozessrauschen
als nachvollziehbar optimal angesehen werden. Insgesamt zeigt sich, dass sich mit dem PWM-
Schaltmuster bessere Ergebnisse in Simulation und Experiment erzielen lassen. Die resultierenden
Schétzfehler sind in den meisten Féllen geringer. Die folgenden Untersuchungen betrachten daher
dieses Schaltmuster genauer.

5.4.2 Einfluss der Schaltfrequenz und des Tastgrads

Um das PWM-Schaltmuster weiter zu untersuchen, werden zwei charakteristische Parameter der
Modulation in den folgenden Simulationen variiert: (a) die Taktfrequenz des Rechtecksignals
sowie (b) der Tastgrad der PWM. Aufgrund der Topologie des untersuchten Systems mit
drei parallelen Zellen pro seriellem Strang und unter der Pramisse, dass héchstens eine Zelle
aus dem System geschaltet werden darf, kann der Tastgrad D nicht kleiner als 66,6 % sein.
Hierbei wird angenommen, dass der Tastgrad jeweils fiir alle drei Zellen identisch ist. Fiir die
Simulationen werden daher die Tastgrade D = {70 %, 80 %,90 %} untersucht. Die Frequenz des der
PWM zugrunde liegenden Rechtecksignals wird in einem Bereich zwischen 3,2 mHz und 1,6 Hz
variiert (Kreisfrequenz im Intervall w = [0,02, 10] %) Es werden fiir jeden der 15 Arbeitspunkte
30 Monte-Carlo-Durchlaufe durchgefiihrt, bei denen das kiinstliche Messrauschen ebenso variiert
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wird, wie die Phasenlage der Schalthandlungen. Dadurch kann ausgeschlossen werden, dass
der Einschwingvorgang stark von den ersten Schalthandlungen abhéngig ist und dadurch die
Schétzergebnisse signifikant abweichen. Die Ergebnisse sind auch immer Mittelwerte iiber die
drei Zellen des Systems.

Die Ergebnisse fiir das Autobahn-Profil zeigt Abb. 5.11 fiir alle Zustdnde und Parameter. Der
RMSE ist wieder auf die Resultate ohne Schalthandlungen normiert, sodass Werte unterhalb von
eins eine Verbesserung der Schéitzgenauigkeit bedeuten. Die Abszisse ist logarithmisch skaliert.
Die fiir die vorhergehenden Ergebnisse aus Abschnitt 5.4.1 zugrunde liegende Frequenz ist durch
eine senkrechte rote Linie markiert. Der kontinuierliche Verlauf der resultierenden Fehler abhéngig
von der Frequenz und des Tastgrads ist ein Indiz fiir die Validitdt der ermittelten Ergebnisse. Eine
Frequenzabhéngigkeit kann fiir alle Parameter festgestellt werden. Bis auf Ry weisen alle Kurven
eine konvexe Form auf mit einem Minimum im mittleren Frequenzbereich. Wahrend dieses fiir
den SOC, us und Rs im Bereich um 0,01 Hz liegt, ist die Frequenz der kleinsten Schéatzfehler bei
u1 und R; um ungefdhr den Faktor zehn héher. Der Innenwiderstand wird umso besser geschétzt,
je groBer die PWM-Frequenz ist. Allerdings stellt sich fiir Werte iiber circa 0,4 Hz eine Séttigung
ein. Die geringsten Schétzfehler werden mit einer umso niedrigeren Frequenz erreicht, je héher
der Tastgrad ist. Grundsatzlich liegt der RMSE fiir D = 70 % unterhalb dem fiir D = 90 %. Davon
abweichende Ergebnisse finden sich nur fiir hohe Frequenzen bei den Zustéinden des zweiten
RC-Glieds. Insgesamt lasst sich feststellen, dass die Schaltfrequenz ein Kompromiss aus den
resultierenden Schétzfehlern aller Zustédnde ist und demnach keine optimale Frequenz fiir die
Schéitzung aller Zustdnde und Parameter existiert.

Die Ausschaltzeit der Zellen abhéngig von Frequenz und Tastgrad lasst sich berechnen zu

1
PWM

tof = (100% - D) - (5.2)
Betrachtet man nun die Minima der Diagramme in Abb. 5.11, also die fiir den betreffenden
Parameter optimale Schaltfrequenz, so ldsst sich Folgendes feststellen: Fiir vy und R; ergeben
sich fiir t,g Werte zwischen 1,26s und 1,89s. Dahingegen liegen fiir us und Ry die Werte in
einem Bereich zwischen 18,85s und 25,13s und damit ungefdhr um den Faktor zehn hdher.
Diese Werte erscheinen insofern plausibel, als dass bei Ausschaltzeiten, welche ungefahr der
Zeitkonstante des betreffenden RC-Glieds entsprechen, eine Ladung der Kapazitdt und damit
ein Einschwingen der Uberspannung stattfindet. Ist die Ausschaltzeit zu klein gewéhlt, kann
keine relevante Entladung der Kapazitit stattfinden. Umgekehrt sinkt die Uberspannung auf
null Volt und weist keine Dynamik mehr auf, wenn die Ausschaltzeit zu grof} ist. Es kann
daher geschlussfolgert werden, dass eine ideale Anregungsfrequenz der RC-Glieder und ein
dazu passender Tastgrad ungefahr Ausschaltzeiten im Bereich der entsprechenden Zeitkonstante
erzeugt. Dementsprechend verschieben sich die Minima in den Diagrammen von u;, Rj, us und
Ry in Abb. 5.11 mit steigendem Tastgrad hin zu tieferen Frequenzen.

Der Schéatzfehler fiir den SOC korreliert mit denen von us und Rs. In Féllen, in denen diese beiden
Groflen gut geschitzt werden, sinkt entsprechend auch der Schétzfehler fiir den Ladezustand.
Dies kann darauf zuriickgefiihrt werden, dass eine fehlerhafte Schatzung von uy durch den SOC
kompensiert wird, um die pradizierte zur gemessenen Zellspannung zu korrigieren. Beispielsweise
fiihrt eine zu grofle Polarisationsspannung dann zu einem zu kleinen Wert fiir den Ladezustand.
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Dieser Effekt tritt beim ersten RC-Glied kaum auf, weil dessen Zeitkonstante klein und das
Verhalten weniger trége ist.

Die Schétzung von Ry profitiert von Schalthandlungen, weil bei sprunghaften Stroménderungen
der instantane Spannungsabfall aufgrund des Innenwiderstands deutlich wird. Daher ist der
Schétzfehler umso kleiner, je hoher die Schaltfrequenz ist. Allerdings ist fir Frequenzen ab circa
0,3 Hz eine Sattigung erkennbar.

Die Simulationen werden fiir das WLTP-Stromprofil wiederholt. Die Ergebnisse zeigt Abb. 5.12 fiir
alle Zustdnde und Parameter. Der Verlauf der Grofien ist im Vergleich zum Autobahnprofil weniger
stetig. Das ist moglicherweise darauf zuriickzufiithren, dass im Gegensatz zum Autobahnprofil
die Anregung nicht mehr konstant ist. Abhédngig von den Schaltvorgdngen sind daher die
Zellen wahrend Phasen guter oder schlechter Anregung ausgeschaltet, was die Korrektur der
Schitzung und damit deren Fehler beeinflusst. Insbesondere bei geringen Schaltfrequenzen sind die
Ausschaltzeiten der Zellen so lang, dass relevante dynamische Stromsequenzen die ausgeschaltete
Zelle nicht anregen. Abgesehen von Ry gilt fiir alle Zustédnde, dass eine hohe Schaltfrequenz zu
einem geringeren RMSE fiihrt. Diese ist jedoch durch die Zykluszeit des Filters begrenzt. Fiir
alle Zustiande gilt zudem, dass ein geringerer Tastgrad von D = 70 % zu besseren Ergebnissen
fiihrt gegeniiber D = 80% oder sogar D = 90%, wenn fpwm > 30mHz ist. Weiterhin kann
den Diagrammen entnommen werden, dass sich abgesehen von us ab einer Schaltfrequenz von
ungefahr 5mHz immer eine Verbesserung der Schétzgenauigkeit gegentiber der Schétzung ohne
Schalthandlungen ergibt.

Je nach Wahl der Taktfrequenz und des Abtastgrads der PWM befindet sich die betrachtete
Zelle fiir kiirzere oder langere Zeitraume im ein- bzw. ausgeschalteten Zustand. Hierzu léasst
sich festhalten: Die Zustidnde des Batteriesystems SOC, u; und wus lassen sich mit hoherer
Genauigkeit schitzen, wenn der Strom iy, = 0 A ist, da sich der Ladezustand dann allein aus
der Leerlaufspannung bemisst und die Uberspannungen abklingen. Sie kénnen also nach einer
gewissen Abklingzeit mit Sicherheit zu 0 V angenommen werden. Wie bereits gezeigt, sind jedoch
die Parameter des Modells, Ry, Ry und Rs fiir 4,0 = 0 A nicht beobachtbar. Daraus folgt, dass
die Parameter immer dann gut geschétzt werden konnen, wenn die Zelle eingeschaltet und ein
Anregungsstrom vorhanden ist. Die prézise Schiatzung der Zustdnde und Parameter ist daher ein
Zielkonflikt fiir die aktive Parameterschiatzung.

5.4.3 Einfluss des Schwellwerts fiir situatives Schalten

Der Schwellwert fiir das anregungsabhéngige Schalten bestimmt, wie viele Schaltvorginge wihrend
der Schitzung durchgefiithrt werden. Ist er niedrig gewahlt, finden nur wenige Schaltvorginge
statt, da die Anregung des Eingangssignals schneller als ausreichend bewertet wird. Ein hoher
Schwellwert dagegen erhoht die Anzahl an Schalthandlungen bis hin zu dauerhaftem Schalten,
wenn der Schwellwert beliebig grof wird. Um zu untersuchen, inwiefern die Wahl der Schwellwertes
das Schéatzverfahren beeinflusst, konnen die RMSEs in Abhéngigkeit von diesem untersucht
werden. Die Untersuchung stiitzt sich nur auf den WLTP-Fahrzyklus, weil in diesem die Stérke
der Anregung im Frequenzbereich von 71 und 75 signifikanten Anderungen unterworfen ist. Wie
Abb. 5.3e zu entnehmen ist, gilt dies nicht fiir das Autobahn-Profil. Die Wahl des Schwellwerts
hat hier entweder zur Folge, dass dauerhaft geschaltet wird oder gar keine Schalthandlungen
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Abbildung 5.11: Normierter RMSE aller Zustédnde und Parameter in Abhéngigkeit von der Taktfrequenz
des PWM-Schaltmusters fiir das Autobahn-Stromprofil.
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Abbildung 5.12: Normierter RMSE aller Zusténde und Parameter in Abhéngigkeit von der Taktfrequenz

des PWM-Schaltmusters fiir das WLTP-Stromprofil.



5 Aktive Parameterschitzung in rekonfigurierbaren Batteriesystemen 142

-~ SOC Uy == Ug Ry ==~ R; =« R»

127
£l =
: - B I :
~ I~ a4 .
E E)‘ 0’8 [ \w
o o ~—% x
o o— X
E E 0’6 I *\’*‘/
g 5
= =
0,4 1
Q Qs N ,\f{\b Vv e R} Q)&&
Q
Schwellwert [A] Schwellwert [A]
(a) PWM (b) PRBS

Abbildung 5.13: Normierter RMSE des WLTP-Fahrzyklus fiir unterschiedliche Schwellwerte und per-
manentes (perm.) Schalten.

durchgefiithrt werden. Eine Untersuchung des Einflusses vom Schwellwert auf die Schéitzung ist
demnach nicht zweckméfig.

Die normierten RMSEs fiir alle Schatzgréfien in Abhéngigkeit vom Schwellwert sind in Abb. 5.13
aufgetragen. Die Normierung bezieht sich erneut auf die Zustands- und Parameterschiatzung
ohne Schalthandlungen. Die Ergebnisse stammen aus den durchgefiihrten Simulationen und
sind fiir beide untersuchten Schaltmuster getrennt dargestellt. Es handelt sich wieder um den
Mittelwert aus 100 Monte-Carlo-Durchldufen. Aus den Diagrammen wird deutlich, dass der
Schwellwert abhéngig vom Schaltmuster einen Einfluss auf die Schétzung hat. Beim PWM-
Schaltmuster fithrt eine Erhéhung des Schwellwerts zu einer Reduktion der Schétzfehler. Ein
lokales Maximum des RMSEs fiir uo und Ry kann bei einem Schwellwert von 1,5 A beobachtet
werden. Ist der Schwellwert zu gering, kann sich die SOC-Schéitzung gegeniiber der passiven
Zustandsschétzung sogar verschlechtern. Beim PRBS-Schaltmuster ist kein klarer Trend der
Fehler abhéingig vom Schwellwert erkennbar. Die geringsten RMSEs werden bei einem Wert von
3,0 A erreicht. Nur dann findet eine relevante Reduktion des Schétzfehlers fir den SOC statt.
Insgesamt ist die Sensitivitdt des Schwellwerts auf die Zustands- und Parameterschitzung aber
gering. Zur abschlieBenden Bewertung eines sinnvollen Schwellwerts muss dariiber hinaus auch
der Einfluss auf die Zellalterung bedacht werden.

5.4.4 Diskussion des Einflusses von Schaltvorgangen auf die Zellalterung

Die Frage, inwiefern Schalthandlungen die Zellalterung beeinflussen, ist in der Wissenschaft noch
nicht abschlielend geklart. Zunédchst bestimmt die Strombelastung im Verhéltnis zur Stromtrag-
fahigkeit der Batteriezelle deren Alterung [112]. Aufgrund der groBziigigen Dimensionierung der
Batteriesysteme in heutigen BEVs mit dem Ziel einer fiir den Kunden akzeptablen Reichweite
ist die Stromrate in weiten Betriebsbereichen relativ gering. Daher werden die Grenzen der
Stromtragfahigkeit der Batteriezellen nur selten erreicht, am ehesten noch wéhrend Schnell-
ladevorgéingen. Die Schalthandlungen selbst kénnen Alterungseffekte adressieren, allerdings
scheint dies vor allem fiir Schaltfrequenzen im Kilohertz-Bereich zu gelten [281-283]. Andererseits



5 Aktive Parameterschitzung in rekonfigurierbaren Batteriesystemen 143

konnen Schalthandlungen auch eine Homogenisierung der Ladezustdnde innerhalb der Zellen
bewirken. Diesen Sachverhalt nutzen beispielsweise Pulsladeverfahren aus, bei denen zwischen
den Ladepausen der Ladestrom reduziert, abgeschaltet oder sogar invertiert wird. Dadurch
bauen sich Inhomogenitéten innerhalb der Anoden- und Kathodenmaterialien ab [284, S. 327]. In
jedem Fall aber erhéhen die vorgestellten Schaltstrategien den Effektivwert der Zellstrome. Die
dadurch bedingte Vergroflerung der Verlustleistung kann zu hoheren Zelltemperaturen fiihren,
was Alterungseffekte beschleunigt [285-288]. Wie von Juang et al. [287] vorgeschlagen, soll daher
der Effektivwert (engl. root mean squared, RMS) des Zellstroms als Maf fir eine potenzielle
Beschleunigung der Zellalterung dienen.

Abhéngig vom Schwellwert und der dadurch bedingten Haufigkeit von Schaltvorgéngen sinkt
die Zeit, in welchen die Batteriezellen eingeschaltet sind. Der prozentuale Anteil an der Ge-
samtversuchsdauer, in welcher die Zelle eingeschaltet ist, wird in Tabelle 5.1 als Einschaltrate
bezeichnet. Je grofler der Schwellwert gewahlt wird, desto geringer wird sie, weil mehr Schalt-
vorgéinge stattfinden. Ein unendlicher Schwellwert bedeutet hierbei dauerhaftes Schalten. In
Tabelle 5.1 ist weiterhin fiir jeden Versuch der RMS und auflerdem der relative RMS angegeben.
Mit Letzterem ist die prozentuale Verdnderung im Vergleich zum konventionellen Betrieb ohne
Schalten gemeint. Wie der Tabelle entnommen werden kann, erhoht sich der Effektivwert des
Stroms abhédngig vom gewéhlten Schaltmuster und auch abhéngig vom Schwellwert um 0,6 %
bis 9,8 %. Es stellt sich nun die Frage, bis zu welchem Grad die Verbesserung der Schitzung
mit einer erhohten Zellalterung bezahlt wird. Aus den Ergebnissen des vorherigen Abschnitts
konnte ein fiir die Zustands- und Parameterschiatzung vorteilhafter Schwellwert von 3,0 A fiir das
PRBS-Schaltmuster ermittelt werden. Beim PWM-Schalten sind die Fehler am kleinsten, wenn
dauerhaft geschaltet wird. Die dabei auftretende Erhohung der Verlustleistung um 5,1 % (PWM)
bzw. 2,5% (PRBS) erscheint akzeptabel. Bei der Einordnung der Erhéhung der Verlustleistung ist
zu beachten: Ein leistungsfidhiges Thermomanagement ist in der Lage, die zusétzliche Wérme aus
dem Batteriesystem abzufiithren und damit eine Beschleunigung der Zellalterung zu verhindern.
In jedem Fall sinkt dadurch aber der Wirkungsgrad des Gesamtsystems. Eine Begrenzung vom
Effektivwert des Stroms ist daher in jedem Fall anzustreben, in dem hier beobachteten Rahmen
jedoch tolerierbar.

5.5 Zusammenfassung der Ergebnisse

Eine robuste Zustands- und Parameterschéitzung in intelligenten Batteriesystemen lasst sich
nicht nur durch Modifikationen des Filters selbst erreichen. Als mechatronisches System erlauben
die Schalter eine gezielte Steuerung des Stromflusses und damit eine Erhéhung der System-
anregung. In diesem Kapitel wurden dafiir geeignete Schaltmuster und -strategien vorgestellt
und auf ihre Wirksamkeit hin untersucht. Die Ergebnisse zeigen, dass Schaltvorgénge in der
Tat die Genauigkeit der Schitzung von Zustéinden und Parametern verbessern kénnen. Der als
Fehlermaf herangezogene RMSE konnte im Mittel signifikant reduziert werden. Insbesondere das
PWDM-Schaltmuster zeigt gute Ergebnisse. Gleichzeitig bleibt die Erhéhung der Verlustleistung
moderat, was eine mogliche Beschleunigung der Zellalterung limitiert. Zwar verringern sich in den
durchgefithrten Versuchen nicht die Schétzfehler aller Zustandsgréfien und Parameter, allerdings
verbessert sich die Schéitzung immer fiir den Ladezustand und signifikant fiir den Innenwider-
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Tabelle 5.1: Schaltmuster und ihre Charakteristik basierend auf dem WLTP-Fahrzyklus. Der relative
Effektivwert (rel. RMS) beschreibt die Ab- bzw. Zunahme im Vergleich zur Anregung ohne Schalthand-
lungen.

Schaltmuster Schwellwert Einschaltrate RMS rel. RMS

PWM 0,5A 96,9 % 1,83A  +2,3%
PWM 1,0A 95.8% 1,80A +0,8%
PWM 1,5A 94,6 % 1,84A  +3,0%
PWM 2,0A 93,0% 181A  +14%
PWM 30A 91,2% 1,80A +0,6%
PWM o0 90,5 % 1,88A  +51%
PRBS 0,5A 94.8% 1,82A  +1,7%
PRBS 1L,0A 93,2% 1,84A +29%
PRBS 1,5A 91,1% 187A  +45%
PRBS 2,0A 88,6 % 187A  +4,7%
PRBS 30A 86,0 % 183A  +25%
PRBS 0 83,5% 1,96A +9,8%

stand Ry. Da der Ladezustand eine fiir den Betrieb wichtige Kenngrofie fiir den Energieinhalt
und der Innenwiderstand bestimmend fiir die Leistungsfahigkeit des Batteriesystems ist, konnen
die Schalthandlungen der aktiven Parameterschiatzung insgesamt als hilfreich fiir den Betrieb des
Batteriesystems angesehen werden.

Die in diesem Kapitel gemachten Untersuchungen in der Zeit-Doméne kénnen auch im Frequenz-
bereich angewandt werden. Wie Liebhart et al. [21] in ihrer Arbeit beschreiben, lassen sich
Schaltoperationen in RBSs dazu nutzen, bessere Impedanzspektren zu messen. Dabei werden
allerdings deutlich hohere Schaltfrequenzen betrachtet.

Auch in herkbmmlichen Batteriesystemen mit fest vorgegebener Topologie kénnen die Erkenntnisse
dieses Kapitels von Nutzen sein. Statt durch die Schaltoperationen in RBSs kann die Anregung
bestimmter Frequenzen auch durch eine externe Last erreicht werden. Wird beispielsweise ein
Verbraucher im Fahrzeug zyklisch zu- und weggeschaltet, lédsst sich dem Laststrom ebenso ein
bestimmter Frequenzanteil einpréigen.



6 Sensordatenfusion in intelligenten
Batteriesystemen

6.1 Motivation fiir eine Sensordatenfusion

Durch die Verwendung robuster Schiatzmethoden lassen sich die Systemzusténde eines intelli-
genten Batteriesystems ebenso wie die Modellparameter der Zellen zu jedem Zeitpunkt sicher
bestimmen. Unter dieser Voraussetzung kénnen modellbasierte Verfahren eingesetzt werden, um
die Sensordaten der Zell-Sensoren fiir Strom und Spannung miteinander zu fusionieren.

Als Datenfusion werden allgemein Techniken verstanden, bei denen durch die Verkniipfung
von Daten mehrerer Quellen die Genauigkeit und Zuverldssigkeit der Information erhoht wird.
Weiterhin kann auch ein Ziel der Datenfusion sein, die rdumliche oder zeitliche Abdeckung einer
Messung zu erhohen oder die Robustheit einer Messung zu steigern [289, 290]. Bei der Sensorda-
tenfusion (SDF) koénnen unterschiedliche Sensordoménen und Informationsquellen herangezogen
werden, beispielsweise, wenn fiir die Umfeldwahrnehmung eines Fahrzeugs Messdaten von Radar,
Lidar und Kamera kombiniert werden. Im Rahmen dieser Arbeit werden jedoch die gleichartigen
Strom- bzw. Spannungssensoren im IBS mit zellintegrierter Sensorik miteinander fusioniert,
welche entsprechend der Anzahl an Batteriezellen vorhanden sind.

Das erste Ziel der SDF ist die Reduktion der Varianz des Messrauschens. Unter der giiltigen
Annahme, dass das Rauschen der Sensoren zueinander unkorreliert ist, sinkt dessen Storeinfluss
auf den Messwert, wenn mehrere Sensormessungen miteinander fusioniert werden. Bei gegebener
Anforderung eines bestimmten zuléssigen Sensorrauschens kénnen demnach unter Anwendung der
SDF einfachere und damit giinstigere Sensoren verwendet werden, als dies ohne Fusion notwendig
ware.

Die SDF in IBSs trigt dem zusétzlichen Hardwareaufwand Rechnung, der durch die Verwendung
von Sensoren in jeder Einzelzelle verursacht wird. Dieser Aufwand ist mit zusétzlichen Kosten
verbunden und lduft den gingigen Bestrebungen der Entwicklung in der Automobilbranche
entgegen, die Anzahl an Sensoren in Systemen allgemein mdoglichst gering zu halten. Durch die
SDF ist es moglich, sehr einfache Sensoren und eine simple Messdatenerfassung fiir die Zellstrome
und -spannungen zu verwenden und dennoch eine ausreichende Messgenauigkeit bzw. geringe
Messunsicherheit durch die Fusion der korrelierten Sensordaten zu erhalten.

Als zweites Ziel erhoht sich die Robustheit der Messung, da bei Ausfall eines Sensors das Messsignal
basierend auf den verbleibenden Sensoren noch mit ausreichender Genauigkeit rekonstruiert
werden kann. Damit bleiben beispielsweise Funktionen des Batteriemanagements, welche auf der
Messung der Zellstrome beruhen, im Fall eines Sensordefekts intakt.

Wihrend die Stromfusion fiir rein serielle Topologien ein triviales Problem darstellt (da der
die Zellen durchflieende Strom iiberall gleich grof} ist) muss bei Parallelstréngen die Stromauf-
teilung zwischen den Zellen beriicksichtigt werden. Analog ist die Fusion der Spannungen von
parallel geschalteten Zellen trivial, wohingegen im seriellen Strang die Aufteilung der Gesamt-
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spannung auf die einzelnen Zellen von Bedeutung ist. Fiir beide nicht-trivialen Félle lasst sich
ein Batteriesystemmodell mit den entsprechenden Zusténden und Parametern verwenden.

Wie im weiteren Verlauf des Kapitels gezeigt wird, kann ein modellbasierter Ansatz zur Fusion
von Strom- und Spannungsmessdaten vorteilhaft angewandt werden. Voraussetzung dafiir ist, dass
neben den Zusténden der Innenwiderstand der zugrunde liegenden Zellmodelle zur Laufzeit adap-
tiert wird, um Verdnderungen aufgrund des Ladezustands, der Temperatur oder Alterungseffekten
Rechnung zu tragen. Hierfiir kommt eine Innenwiderstandsschétzung zur Anwendung, welche im
Folgenden basierend auf den Ergebnissen der vorangehenden Kapitel adaptiert wird. Weil ein
Fokus auf der Robustheit des Schéitzverfahrens liegt, werden fiir die SDF weitere Modifikationen
des Schétzers vorgenommen, welche diesem Ziel dienen.

Teile dieses Kapitels werden in wissenschaftlichen Publikationen des Autors behandelt. Inhalte
von Abschnitt 6.2 finden sich in [291]. Teile des Kapitels 6.3 sind in [292] veroffentlicht und
Kapitel 6.4 beruht auf [293].

6.2 Verfahren zur robusten Bestimmung des Innenwiderstands

Je mehr Zustédnde und Parameter Teil der Schétzung sind, desto geringer ist deren Robustheit.
Campestrini et al. [244] beobachten, dass ein DKF basierend auf einem Batteriemodell mit
nur einem RC-Glied eine hohere Schitzgenauigkeit aufweist, als mit zwei. Als Grund hierfiir
wird die groflere Anzahl an zu schitzenden Zustédnden genannt, was die Schétzung erschwert.
Dariiber hinaus steigt der Parametrierungsaufwand, je mehr Parameter geschétzt werden sollen.
Folglich ist es fiir eine robuste Zustands- und Parameterschéitzung zielfiithrend, nur so viele
Zustdnde und Parameter zu schitzen, wie fiir den Anwendungsfall notwendig sind, und so
wenige wie moglich. Mit steigender Dimension des Zustandsvektors ist dariiber hinaus eine
Systemanregung in einem immer breiteren Frequenzband und mit gréBerer Amplitude notwendig,
um eine akzeptable Schéitzgenauigkeit zu erhalten. Im Gegensatz zu Kapitel 5, in dem genau
dies durch die Anwendung gezielter Schalthandlungen forciert wurde, wird in diesem Abschnitt
ein einfacher Parameterschétzer fiir den Innenwiderstand entworfen und untersucht, welcher den
Zustandsschétzer von SOC und den Uberspannungen ergéinzt. Dadurch ist fiir die Umsetzung der
Sensordatenfusion keine Rekonfigurierbarkeit des Batteriesystems notwendig. Die Betrachtung
einer sehr einfachen kombinierten Zustands- und Parameterschatzung ist dadurch motiviert, dass
der Innenwiderstand neben den Zustanden des Ersatzschaltbildmodells eine wichtige Grundlage
fiir die SDF ist. Das hier vorgestellte Kalman-Filter stellt Schatzwerte genau fiir diese bendtigten
Grofen bereit. Ein Fokus beim Entwurf des Filters liegt auf einer hohen Robustheit gegeniiber
Phasen mit einer ungeniigenden Systemanregung und daraus resultierenden Messausreiflern.

6.2.1 Adaption eines Dual-Kalman-Filters

Fiir die Zustandsschatzung und die Bestimmung des Innenwiderstands wird in diesem Kapitel
ein DKF adaptiert, dessen beide Filter mit ihren relevanten Charakteristika in Tabelle 6.1
zusammengefasst sind. Wahrend auf der einen Seite der Zustandsschitzer den Ladezustand sowie
die Uberspannungen der RC-Glieder des Ersatzschaltbildmodells schétzt, fokussiert sich der
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Tabelle 6.1: Ubersicht iiber die beiden Kalman-Filter des DKFs.

Zustandsschéitzer  Parameterschéatzer

Zustandsvektor — x =[SOC wuy UQ]T 6 =[Ry]
Systemeingang Telle -

Messausgang Ugelle %
Systemgleichung siehe (3.6a) Ok1 =0k
Messgleichung siehe (3.6b) Yo,k = O

Parameterschétzer auf der anderen Seite auf die Bestimmung des Innenwiderstands. Aufgrund der
Wahl der Zustands- und Messgrofien in beiden Teilen des DKFs kénnen jeweils lineare Kalman-
Filter eingesetzt werden. Im Folgenden werden die dem Zustandsschétzer zugehorigen Grofien
mit dem Index x bezeichnet und damit gegeniiber den Groflen des Parameterschétzers mit dem
Index 6 abgegrenzt, sofern dies notwendig ist.

Waéhrend es sich beim ersten Kalman-Filter um einen herkémmlichen Zustandsschatzer handelt,
wie er in Kapitel 4.1.2 vorgestellt wurde, weist der Parameterschéitzer einige Besonderheiten
auf. Da kein Modellwissen tliber die Verdnderung von Ry vorhanden ist, wird ein Random-Walk-
Modell fir die Pradiktion verwendet. Die bestmdogliche Schitzung des Innenwiderstands zum
Zeitpunkt k + 1 ist also der Schitzwert zum Zeitpunkt k. Weiterhin erfolgt die Korrektur der
a priori Schitzung tber eine indirekte Messung des Innenwiderstands, indem der angenommene
Spannungsabfall iiber den Innenwiderstand (ugepe — uy;) durch den Zellstrom geteilt wird. Damit
entspricht die Messung y dem geschitzten Innenwiderstand Ry, bzw. dem Parameter 0.

Fiir die Parametrierung der Kovarianzmatrizen von Prozess- und Messrauschen des Zustandsschét-
zers konnen Abschétzungen auf Basis der Messunsicherheiten der involvierten Sensoren getroffen
werden. So ist fiir das Prozessrauschen das Messrauschen des Stromsensors relevant, welches iiber
die Eingangsmatrix B auf den Systemzustand x wirkt. Weiterhin werden die Modellierungsfehler
der Systemgleichung als Prozessrauschen abgebildet und durch den additiven Term AQ in dessen
Kovarianzmatrix beriicksichtigt. Hierbei handelt es sich um eine Diagonalmatrix mit den fiir die
Systemzustéande relevanten Eintrédgen auf der Hauptdiagonalen. Es zeigt sich, dass AQ das Pro-
zessrauschen des Zustandsschéitzers dominiert, weswegen im Folgenden vereinfachend Q, ~ AQ
angenommen wird. Diese Matrix wird durch die Mehrziel-Optimierung aus Kapitel 4.3 bestimmt.
Das Messrauschen setzt sich aus zwei Summanden zusammen, welche auf das Messrauschen des
Spannungs- bzw. Stromsensors zuriickgehen. Wahrend Fehler der Spannungsmessung direkt auf
die Messung y, wirken, ist der Einfluss des Stromsensors von der Gréfle des Innenwiderstands Ry
abhéngig. Als bestmogliche Néherung fiir dessen Wert kann die Schétzung Ry herangezogen
werden, welche dem Zustand des Parameterschétzers entspricht. Fiir eine mathematisch exakte
Beschreibung des Messrauschens miisste auch der Einfluss der Unsicherheit der Innenwider-
standsschatzung Var {]:20} auf die Messung y, beriicksichtigt werden. Da die Kovarianzmatrizen
jedoch weniger analytisch exakt, sondern vielmehr als auf die Grolenordnung genau gewahlt
werden und dariiber hinaus der Innenwiderstand als hinldnglich genau bekannt gelten kann, ist
eine Vernachlissigung der Unsicherheit der Innenwiderstandsschitzung gerechtfertigt. Alternativ
kann eine Ndherung von Oliveira und Seijas-Macias [294] fiir das Produkt z = p-¢ von zwei
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normalverteilten Zufallsgrofien p (z) = N (a:‘,up, ag) und ¢ (z) =N (x‘,uq, 02) angewandt werden.

E{z} = pphq (6.1a)
Var {z} = ugaﬁ + ,uf)ag + 0202 (6.1b)

Unter der Annahme, dass die Varianz der Innenwiderstandsschétzung im Vergleich zum Mess-
rauschen des Stromsensors sehr klein ist (03 < ag), nahert sich der Wert der angenommenen
Vereinfachung an, welcher den Einfluss von Var {Ro} vernachléssigt.

Var {z} = ,u?laz fir 02 < 012, (6.2)
Das Prozessrauschen des Parameterschétzers ist naturgeméfl unbekannt, da es sich beim zu-
grunde liegenden Modell um ein Random-Walk-Modell handelt. Verfahren zur Bestimmung des
Prozessrauschens wurden in Kapitel 4.3 beschrieben und werden hier angewandt. Betrachtet man
dahingegen die Varianz der Messung

Var {yy} = Va{w} (6.3)

Lzelle
so gilt zwar, dass die Messgrofien tgele, gelle und die Schéatzung 4y normalverteilte Zufalls-
grofen sind, dies gilt jedoch nicht fiir den Bruch zweier normalverteilter Gréfien. Die Varianz
des Messrauschens ldsst sich aber zumindest abschétzen, wofir im Folgenden zwei Verfahren
vorgestellt werden. Eine Néherung der Varianz Var {p/q} mit den beiden normalverteilten Zufalls-
zahlen p () = N (11, az) und g (z) = N (g, 03 ) liefern Diaz-Francés und Rubio [295] basierend
auf einer Taylor-Approximation erster Ordnung mit

2/ 2 2

o o

Var{g}zﬂ_g(_g_2co"—{l%‘l}+_g). (6.4)
a7 Hg \Hp Hphq Mg

Damit ergibt sich als Abschétzung fiir die gesuchte Varianz der Messung

~ ~ 2 - R ~
_ V: Vi Var i1,
Var{y} _ (uzelle; UE) . ar {u~zelle} +A ar2{ug} i ~{ elle} 7 (6.5)
zelle (Uzelle - UZ) Yelle

wenn die Kovarianz zwischen dem Fehler der Spannungen und des Stroms vernachléssigt wird.
Die Gleichung ist giiltig, wenn fiir den Strom iyee # 0 gilt. Da 4y die Summe von uoc(SOC), u;
und us ist und damit auf dem Zustandsvektor & beruht, dessen Kovarianzmatrix P bekannt ist,
kann die benotigte Varianz Var {4y} abgeschétzt werden zu

2
Var {ax} = Var {uoc(SOC)} + > Var {u;} = Var{C&} = C'Var {&} cT-cpcC”. (6.6)
j=1

Alternativ kann die Varianz der Messung auch durch die Unscented-Transformation (UT) (siehe
Kapitel 4.1.3) bestimmt werden. Untersuchungen zeigen, dass fiir |i| > 0 beide Verfahren
vergleichbare Ergebnisse liefern. Probleme koénnen bei der UT allerdings auftreten, wenn der
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Tabelle 6.2: Parametrierung des Mess- und Prozessrauschens der beiden Kalman-Filter des DKF's.

Zustandsschétzer Parameterschétzer

Prozessrauschen BVar {fzeue} BT+ AQ~ AQ Optimierung
Messrauschen Var {@gepe } + ]:23 - Var {Zzene} (6.5) oder UT

gemessene Strom 7 sehr klein und damit in der GréBenordnung des Messrauschens Var {5} liegt.
Bei der Erzeugung der Sigma-Punkte konnen dann Vorzeichenwechsel auftreten, wodurch sich
negative Werte fiir uy, ergeben. Dieses Problem wird im weiteren Verlauf dieses Kapitels noch
weiter diskutiert.

Aus Griinden der Stabilitdt werden nur die Elemente auf der Hauptdiagonalen der Kovarianzma-
trizen beriicksichtigt, wohingegen alle anderen Eintrage auf null gesetzt werden. Dies kann durch
das Hadamard-Produkt mit einer Einheitsmatrix gleicher Dimension wie die betreffende Kovari-
anzmatrix erreicht werden. In Tabelle 6.2 ist die analytische Herleitung der Kovarianzmatrizen
von Prozess- und Messrauschen fiir die beiden Schéitzer zusammengefasst.

Das Problem der Schétzung von SOC, w1, us und Ry liele sich auch mittels Joint-Estimation
anstelle der hier vorgeschlagenen Dual-Estimation 16sen. Hierbei wiirde der Zustandsvektor
um den Parameter Ry erweitert. Wahrend allerdings beim DKF zwei lineare Kalman-Filter
verwendet werden kénnen, muss fiir das JEKF ein nichtlineares Kalman-Filter eingesetzt werden.
Deshalb und auch aufgrund der héheren Ordnung des Systems weist dieses Filter einen gréfleren
Rechenaufwand auf. Ein weiterer und grundlegender Vorteil des vorgestellten Konzepts mit DKF
liegt in der Bestimmung des Messrauschens des Parameterschétzers nach (6.5). Dessen Kovarianz
kann zu jedem Zeitschritt basierend auf den aktuellen Sensor- und Schétzwerten aktualisiert
werden und liefert dann ein akkurates Maf fiir die Giite des Messwerts. Insbesondere abhéngig
vom Strom variiert die Qualitdt der Messungen stark, da fiir kleine Stréome der Signal-Rausch-
Abstand stark sinkt. Damit verliert der entsprechende Messwert yg ; an Signifikanz und soll
fiir den Korrekturschritt der Parameterschitzung gering gewichtet werden. Uber die iterative
Aktualisierung von der Rauschvarianz Ry wird genau das erreicht.

Der Vorteil der dem Parameterschitzer inhdrenten adaptiven Gewichtung der Messung zeigt sich,
wenn die Innenwiderstandsschiatzung mit DKF der Implementierung mit JEKF gegeniibergestellt
wird. Dafiir werden beide Algorithmen in einer Simulation verglichen basierend auf einer Stro-
manregung vom UDDS-Fahrzyklus (siche Anhang A). Das Stromprofil hat eine Lange von 1800s.
Die Messdaten von Strom und Spannung werden durch die Uberlagerung der Referenzdaten mit
einem normalverteilten, kiinstlichen Rauschen erzeugt (Standardabweichung des Sensorrauschens
10mA bzw. 5mV). Weiterhin gilt Q, = diag{[10™® 1077 107®]} und Qp=10"° fiir das DKF
bzw. analog Q = diag{[lo_8 1077 1078 10_6]} fiir das JEKF. Diese Werte sind Resultat der
Optimierung in Kapitel 4.3. Die Schatzung vom SOC und dem Innenwiderstand sind in Abb. 6.1
nebeneinander gestellt. Wahrend sich die Ergebnisse der SOC-Schatzung kaum unterscheiden und
der RMSE beim DKF 0,032 pp. gegeniiber 0,046 pp. beim JEKF betragt, sind die Unterschiede
bei der Innenwiderstands-Schéatzung deutlich ersichtlich. Insbesondere wenn der Strom klein wird,
ergeben sich fiir den JEKF grofie Abweichungen in der Schétzung. Es ergibt sich ein RMSE
iiber die gesamte Simulationsdauer von 1,9m{2. Durch die adaptive Gewichtung der Messwerte
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Abbildung 6.1: Vergleich der Schitzung von SOC und Innenwiderstand mittels JEKF und DKF
(Anregung basierend auf dem UDDS-Stromprofil).

ist die Schitzung des Innenwiderstands vom DKF deutlich weniger verrauscht. Es ergeben sich
signifikant kleinere Fehler: Der RMSE ist mit 0,32m(2 im Vergleich zum JEKF nur ein Sechstel
so grof.

6.2.2 Erhohung der Robustheit

Durch weitere Anpassungen kann die Innenwiderstandsschatzung weiter verbessert werden.
Insbesondere eine Steigerung der Robustheit soll im Folgenden untersucht und umgesetzt werden.
Als robuste Schétzverfahren gelten solche, bei denen auch angesichts von Messausreifiern oder
einer geringen Systemanregung stabile Schétzergebnisse erzielt werden. Dabei muss ein robustes
Filter jedoch eine hinreichend schnelle Reaktionszeit gegeniiber Zustandsdnderungen bewahren.
Ublicherweise werden ebenfalls Kalman-Filter als robust bezeichnet, die auch dann noch prézise
Schétzergebnisse liefern, wenn die Bedingungen an das System- und Messrauschen — insbesondere
deren Normalverteilung und Erwartungstreue, wie in (4.5) postuliert — nicht erfiillt sind [296].
Das vorgestellte Kalman-Filter zur Schiatzung des Innenwiderstands ist in mehrerlei Hinsicht mit
den Schwierigkeiten konfrontiert, welche robuste Schétzverfahren motivieren. Diese werden in
den folgenden Abschnitten diskutiert.

6.2.2.1 Phasen mangelnder Systemanregung

Wie in Kapitel 5 bereits gezeigt wurde, ist die Anregung des Stroms vom Batteriesystem
im Betrieb von Elektrofahrzeugen nicht immer ausreichend fiir eine hinreichende Schétzgiite.
Gerade bei kleinen Stréomen ist die Beobachtbarkeit des Innenwiderstands schlecht. Aber auch
wéahrend Phasen gleichméfliger Strome, wie sie bei Fahrt mit konstanter Geschwindigkeit oder
wéhrend Ladevorgidngen auftreten, erschweren die Schétzung des Innenwiderstands. Wie am
Beispiel des WLTP-Stromprofils im vorherigen Kapitel in Abb. 5.5a gezeigt wurde, kann die
Anregung des Systems in relevanten Frequenzbereichen ungeniigend sein. Eine Loésung fiir dieses
Problem — ohne Schaltoperationen zu nutzen, wie sie RBSs bieten — ist die Anpassung der
Varianz des Messrauschens, wie bereits im vorhergehenden Abschnitt beschrieben, und der damit
einhergehenden Gewichtung des Informationsgehalts der Messwerte zu jedem Zeitpunkt. Fiir
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Phasen sehr geringer Strome wird die Varianz nach (6.5) sehr gro8, sodass keine Korrektur des
Zustands stattfindet. Vielmehr behélt das Kalman-Filter die Schétzgréfie iiber das Random-Walk-
Modell bei. In Phasen, in denen der Strom sehr klein ist, héalt der Parameterschitzer demnach
den Innenwiderstand konstant, solange, bis der Strom wieder ansteigt und plausible Messwerte
fiir den Innenwiderstand zur Verfiigung stehen.

6.2.2.2 Windup-Effekt des Schatzers

Die praktische Umsetzung des adaptiven Messrauschens fiir die Parameterschitzung fithrt
jedoch fiir ldngere Phasen geringer Anregung zu einem Phénomen, das als Schétz-Windup
(engl. estimator’s windup) oder Windup-Effekt bekannt ist. Dadurch, dass aufgrund der sehr
groflen Kovarianz der Messung keine Korrektur des Modells stattfindet, steigt die Varianz der
Schitzung Pk|k fortwihrend an, denn fiir R — oo gilt fiir die Gleichungen des Kalman-Filters (vgl.
Algorithmus 4.1)

Py et < Do 11 + Qo (6.72)
S« CoPyp-1Cy + R =00 (6.7b)

Ki < Pyj1Cy S™ =0 (6.7¢)

ék|k < ék|k—1 +Kpe= ék|k—1 (6.7d)
Py < (1= KiCo) Py i1 = Popppr- (6.7¢)

Damit sinkt auch das Vertrauen des Filters in das Modellwissen. Der Windup-Effekt ist auf die
Verletzung der Bedingung an eine dauerhafte Systemanregung zurtickzufithren [269, S. 73 f.].
Wird das Kalman-Filter mit Random-Walk-Modell als RLS-Algorithmus aufgefasst, lasst sich
der Windup-Effekt so interpretieren, dass das Filter keine neuen Informationen auf Basis der
Messungen erhéalt, wihrend gleichzeitig die alten Schatzwerte ,,vergessen* werden. Vom Schétz-
Windup spricht man in Analogie zum Integrator-Windup, der bei PI-Reglern auftreten kann.

Zu dem Zeitpunkt, an dem erstmals wieder eine giiltige Messung vorliegt, wird diese gegeniiber
dem Modell iiberméfBig stark gewichtet, da dann R « ]5k|k ist. Diese Kausalitéat fiihrt dazu,
dass das Kalman-Filter sehr sensitiv auf die erste Messung nach der Ruhephase reagiert und
sich abhéangig vom stochastischen Rauschen des Messwerts y zum betreffenden Zeitpunkt der
Schétzwert des Parameters stark &ndern kann [272, S. 473 fI.]. Die eigentlich beim Kalman-
Filter gewiinschte FEigenschaft, die Messungen geméfl ihrem stochastischen Rauschen zu filtern,
fallt beim Windup-Effekt des Schétzers weg. Erschwerend kommt fiir den hier betrachteten
Anwendungsfall hinzu, dass der Strom in vielen Féllen nach einer Pause nur langsam wieder
ansteigt. Da bei kleinen Stromen das Signal-Rausch-Verhéltnis des Messwerts 3y besonders
schlecht ist, wird einer schlechten Korrektur der Parameterschiatzung Vorschub geleistet, weil die
hohe Sensitivitidt des Filters auf schlechte Messwerte trifft.

In der Literatur existieren verschiedene Ansétze, dem Windup-Effekt entgegenzuwirken. Diese
werden als Anti-Windup-Verfahren bezeichnet. Viele Methoden werden im Kontext von RLS-
Verfahren diskutiert, wie die Variation des Vergessensfaktors oder die Regularisierung des Least-
Squares-Problems. Eine Ubersicht gibt Beyer [269, S. 118 ff.]. Der Vergessensfaktor kann als
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Analogie zum Prozessrauschen des Kalman-Filters gesehen und unter bestimmten Vereinfachungen
in diesen {iberfithrt werden.

Eine Moglichkeit, das ungebremste Anwachsen der Kovarianzmatrix Pz verhindern, ist es, deren
Spur fiir jeden Zeitpunkt zu skalieren, wie es Salgado et al. [297] vorschlagen. Dadurch bleibt die
Summe der Diagonaleintréage der Matrix konstant und nur das Verhéltnis der Eintrége zueinander
dndert sich. Astrom und Wittenmark [272, S. 477] addieren zur skalierten Kovarianz noch ein
Vielfaches der Einheitsmatrix, damit die Eigenwerte der Matrix nicht gegen null konvergieren
und dadurch auch die Kalman-Verstarkung null wird.

A pk|k .
Pyjjtim = c1——— = +c2l mitc; >0, c2>0 (6.8)
spur {Pk|k}

Die Einstellparameter ¢; und c¢s miissen vom Anwender gewdhlt werden, wozu jedoch keine
theoretische oder methodische Grundlage existiert. Dies ist fiir die Anwendung des Verfahrens
von Nachteil. Krus und Gunnarsson [298] begrenzen die Spur von P auf einen Maximalwert Py,
sodass die Kovarianz der Schiatzung auch iiber langere Zeitrdume geringer Anregung nicht tiber
diesen Wert hinausgeht. In [299-302] wird ein Verfahren vorgestellt, bei dem der Vergessensfaktor
beim RLS-Verfahren mit exponentiellem Vergessen bzw. die Kovarianz des Prozessrauschens des
Kalman-Filters derart in Abhéngigkeit von der Anregung adaptiert wird, dass ein Lernen nur in
denjenigen Dimensionen des Parameterraums stattfindet, in denen das Anregungssignal einen In-
formationsgehalt aufweist. Fiir den vorliegenden Anwendungsfall der Innenwiderstandsschiatzung
ist dies von geringerem Interesse, da es sich um ein eindimensionales Schétzproblem handelt.

Statt einer harten Grenze soll im Folgenden die Kovarianz umso stirker limitiert werden, je
naher sich diese dem festgelegten Maximalwert P ax néhert. Die Limitierung der Kovarianz kann
demnach als weiche Grenze angesehen werden. Fiir den hier betrachteten skalaren Fall wird die
limitierte Kovarianz bestimmt durch

~ o

- - Py

Pyktim = Prjr — Qo P : (6.9)
max

Uber den Faktor a > 0 kann die Stirke der Limitierung eingestellt werden. Da fiir einen Zeitschritt
die Kovarianz pk|k maximal um )y ansteigen kann, gilt fiir Iak,wf — Ppax, dass pk|k,lim = Iak‘k - Q.
Die obere Schranke Py, kann demnach in keinem Fall iiberschritten werden, solange Py < Phax
und Qg < Phax gelten.

Am Beispiel des WLTP-Stromprofils soll die Wirkungsweise des vorgestellten Anti-Windup-
Verfahrens untersucht werden. Die Untersuchung basiert auf experimentellen Strom- und Span-
nungsmessungen an einer Lithium-Ionen-Batteriezelle, die mit dem Stromprofil am Priifstand
beaufschlagt wurde. Die Messwerte weisen ein (kiinstliches) Rauschen mit der Standardabwei-
chung 10mA bzw. 5mV auf. Der Parameterschétzer des DKFs wird derart modifiziert, dass die
Schétzvarianz des Innenwiderstands gemaf (6.9) limitiert wird. Die resultierende Schétzung und
die zugehorige Schitzvarianz ist fiir verschiedene Werte von Py in Abb. 6.2 gezeigt. Die blaue
Kurve entspricht Pyax = 00, d.h.in diesem Fall kommt das Anti-Windup-Verfahren nicht zur
Anwendung.
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Abbildung 6.2: Schitzung des Innenwiderstands mit Anti-Windup durch Limitierung der Varianz der
Schétzung (Stromprofil: WLTP).

Die Beschrinkung der Varianz der Schéitzung By ist in Abb. 6.2b gut zu erkennen. Wahrend sie
im unlimitierten Fall Werte in einer GroéBenordnung bis zu 1073 erreicht, liegen die untersuchten
Schranken deutlich darunter. In Abb. 6.2a sind daher die Vor- und Nachteile einer limitierten
Schétzvarianz gut zu erkennen. Zunéchst sind fiir die Schétzung ohne Anti-Windup-Verfahren
(blaue Kurve) deutlich die Ausreiler zu erkennen, welche auf die Phasen geringer bzw. keiner
Anregung folgen. Durch den iiberméfligen Anstieg der Varianz reagiert das Filter sensitiv auf
Rauschen und Stérungen und korrigiert den Schiatzwert zu stark. Mit einer moderaten Limitierung
kann dieses unerwiinschte Verhalten unterbunden werden. Allerdings verringert sich, wie ebenfalls
im Diagramm zu erkennen ist, damit auch die Adaptivitit des Filters. Ist die obere Schranke
fiir die Schétzvarianz zu niedrig angesetzt, kann das Filter der Anderung des Innenwiderstands
nicht mehr adidquat folgen. Dies ist beispielsweise um die Zeit von 1200s fiir Pyax =7,5- 1076
(lila Kurve) zu erkennen. Die Schranke P,y ist daher mit Bedacht zu wéhlen. Thr optimaler
Wert hingt von der zu erwartenden Anderung des Innenwiderstands ab.

Um einen optimalen Wert fiir Pax zu bestimmen, kann dieser variiert werden, wiahrend gleich-
zeitig die Giite der Parameterschitzung beobachtet wird. In Abb. 6.3 wurde der RMSE des
Innenwiderstands als Mafl zur Bewertung der Giite der Parameterschiatzung gewahlt und ge-
geniiber P, auf der Abszisse aufgetragen. Es wird sowohl der WLTP- als auch der UDDS-
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Abbildung 6.3: RMSE der Innenwiderstandsschdtzung abhéngig von der Schranke Pax fiir die Schétz-
varianz.

Fahrzyklus untersucht, um unterschiedlichen Anderungsraten des Innenwiderstands abhingig
von der Stromanregung Rechnung zu tragen. Die Ergebnisse sind aber fiir beide Anregungsprofile
vergleichbar. Zusétzlich sind in der Abbildung die resultierenden Schétzfehler markiert, welche
mit den Zeitverldufen in Abb. 6.2 korrespondieren. Die Auswertung des Diagramms zeigt, dass
ein Wert von 7.5-107% fiir das hier betrachtete Szenario ein Optimum fiir die Schranke Ppax
darstellt. Letzterer Wert wird im Folgenden verwendet. Im Vergleich zur Schitzung ohne Anti-
Windup kann der RMSE der Innenwiderstandsschitzung ungefdhr um den Faktor zwei reduziert
werden.

6.2.2.3 Stochastische Verteilung der Messwerte

Messdaten konnen von Messausreilern (engl. outliers) durchsetzt sein, welche auflerhalb des
statistischen Erwartungsbereichs liegen. Griinde dafiir sind fehlerhafte Messungen oder Stérungen
der Ubertragung. Um die Robustheit der Zustands- und Parameterschétzung zu erhéhen, sollen
Ausreifler detektiert und aus der Messreihe ausgeschlossen werden. Dafiir existieren verschiedene
Verfahren, zu welchen Beyer [269, S. 61 ff.] eine Ubersicht gibt. Nachteilig an vielen Metho-
den zur Detektion von Messausreiflern ist deren hoher Speicherbedarf und die Notwendigkeit,
Grenzwerte manuell festzulegen, wodurch der Einsatz erschwert wird. Weiterhin kann sich die
Konvergenzgeschwindigkeit verringern, wenn die Startwerte der Parameterschétzung weit von
den wahren Werten abweichen und die ersten Messwerte zunéchst als Ausreifler klassifiziert
werden [269, S. 95 ff.]. Im vorliegenden Anwendungsfall der Innenwiderstandsschétzung treten
Messwerte auf, welche ebenfalls als Ausreifler bezeichnet werden kénnen, da sie weit vom wahren
Innenwiderstand entfernt sind. Der Grund fiir diese auffélligen Messungen ist die hohe Sensitivitét
von gy gegeniiber Messfehlern der Spannung, wenn der Zellstrom sehr klein wird. Durch die
Struktur der Messung des Parameterschétzers

U -
yp = e 2 (6.10)
Uzelle

kann yg, wie leicht zu erkennen ist, fiir kleine Strome sehr grofie Werte annehmen. Ist der
Strom null, kénnen sogar gar keine plausiblen Messwerte fiir den Innenwiderstand bereitgestellt
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Abbildung 6.4: Histogramme der Fehlerhdufigkeit der Messwerte yg fiir geringe und hohe Stromanregung.

werden und lediglich das Rauschen der Strommessung bestimmt das Vorzeichen des Messwerts.
Im Folgenden wird der Index zelle fiir die Bezeichnung von Zellstrom und -spannung der
Ubersichtlichkeit halber weggelassen. Wendet man das Gesetz zur Fehlerfortpflanzung mittels
Taylor-Approximation 1. Ordnung fiir die fehlerbehafteten Messdaten @ = u + Aw und ¢ = i + Ag,
sowie fiir die fehlerbehaftete Schatzung oy = uy + Auy an, so ergibt sich fiir den Messfehler

899 Aus| +

(6.11a)

Ay 8y9 Au ’ 6y9 A|

u—uy
72

= —-Au +
1

—~AUE +
1

-Az”. (6.11D)

Fiir den Grenzfall i — 0 steigt die Sensitivitét fiir die Fehler der Messungen bzw. Schitzung
beliebig an, sodass auch der resultierende Fehler von yy grof§ wird.

Analysiert man das WLTP- oder UDDS-Stromprofil, so ldsst sich feststellen, dass in ungefdhr
20% der Simulationszeit die C-Rate kleiner als 0,05 C ist. Da beide Profile die reale Belastung
eines elektrischen Antriebsstrangs nachbilden, legt dies den Schluss nahe, dass die Betrachtung
von Situationen mit geringer Anregung in der Anwendung relevant und daher fiir die robuste
Parameterschitzung notwendig ist.

Als valide Messwerte sollen fiir die Parameterschitzung nur solche herangezogen werden, bei denen
der Betrag des Stroms einen gewissen Schwellwert tiberschreitet. Im Folgenden wird die dreifache
Standardabweichung des Sensorrauschens gewéhlt, weil dadurch — unter der Annahme eines
normalverteilten Messrauschens des Stromsensors — mit einer Sicherheit von 99,7 % ausgeschlossen
werden kann, dass sich durch den stochastischen Fehler das Vorzeichen des Messwerts &dndert.
In Abb. 6.4 ist die Wahrscheinlichkeitsverteilung des Messfehlers ¢y — Ry fiir die beiden Félle
dargestellt, dass der Betrag des Stroms kleiner gleich 30 sensor (geringe Anregung) bzw. grofier
(hohe Anregung) ist. Als Standardabweichung des Messrauschens wurde zur Verdeutlichung 1 mA
bzw. 1 mV gewéhlt. Die Schatzung von uy sei fehlerfrei. Deutlich ist zu erkennen, dass der Fehler
fiir kleine Strome leicht mehrere Ohm grof} sein kann. Dahingegen ist die Streuung der gefilterten
Messwerte ungefihr um den Faktor 175 kleiner und liegt im Bereich von wenigen Milliohm.
Grofle Messfehler treten demnach immer vor allem dann auf, wenn der Anregungsstrom Kklein ist,
wodurch eine Vorfilterung der Daten sinnvoll erscheint.
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Tabelle 6.3: Parameter der Normal- und Student-t-Verteilung, welche die Verteilung des Messrauschens
nachbilden.

" o? v

Normalverteilung 3,3-10% 1,2-1076
Student-t-Verteilung  6,5-107% 1,7-1077 0,62

Es ist zu beachten, dass das Sensorrauschen von Strom und Spannung als normalverteilt ange-
nommen wird. Das Auftreten von Ausreiflern als weit vom wahren Wert entfernte Messpunkte ist
ausschliefllich auf die Wahl des Messeingangs yy zuriickzufithren und motiviert die Filterung der
unplausiblen Messdaten. Im Framework des Kalman-Filters kann der Ausschluss unplausibler
Messwerte dadurch realisiert werden, dass die zugehorige Messvarianz-Matrix Ry auf einen sehr
hohen Wert gesetzt wird. Entsprechend wird der Messwert fiir die Filterung nicht beriicksichtigt.
Die Vorschrift fiur diese als Gating bezeichnete Vorfilterung der Messwerte [190, S. 263] ist
Ros - {siehe (6.5), fiir |ig| >3- Ti sensor (6.12)

0, fiir |7lk| <3- Oi sensor-

Im weiteren Verlauf dieses Kapitels werden nur die vorgefilterten Messdaten verwendet.

Die Annahme iiber die Normalverteilung des Messrauschens ist verletzt, weil — wie bereits be-
schrieben — zwar @— 1y, und 7 als normalverteilte GroBen angenommen werden koénnen, dies jedoch
nicht fiir deren Quotienten gilt. Zwar lassen sich die Momente einer postulierten Normalverteilung
approximieren — abhéngig von der Beschaffenheit des Anregungsstromes treten jedoch vermehrt
Messausreifler auf, sodass die Bedingung verletzt ist, dass die Messwerte normalverteilt sein
missen. Andere Verteilungen, insbesondere die Student-t-Verteilung, sind besser in der Lage, die
Streuung der Messwerte zu beschreiben. Die Student-t-Verteilung wird zusammen mit Grundlagen
zur Normalverteilung im Anhang C vorgestellt. Sie weist im Vergleich zur Normalverteilung
signifikant hohere Wahrscheinlichkeiten dafir auf, dass weit vom Erwartungswert entfernte
Messfehler auftreten. Daher ist sie zur Beschreibung von Ausreiflern behafteter Messsignale gut
geeignet.

Die Fehler der vorgefilterten Messwerte des Parameterschétzers sind in Abb. 6.5 in einem Histo-
gramm dargestellt. Die Verteilung der Messfehler wird zum einen durch eine Normalverteilung,
zum anderen durch eine Student-t-Verteilung angenéhert. Hierfiir kommt ein MLE-Verfahren
(Maximum-Likelihood-Estimation) zum Einsatz. Die resultierenden Parameter der Verteilungen
listet Tabelle 6.3 auf. Wie in Anhang C erldutert, wird durch die weit vom Mittelwert entfernt
liegenden Messpunkte, welche auflerhalb der Erwartung der Normalverteilung liegen, deren
Varianz zu grof3 geschétzt. Daher wurden fiir die Bestimmung der Parameter der Normalver-
teilung in der Abbildung nur Messfehler berticksichtigt, die kleiner als 4 m{) sind. Trotzdem
kann eine Normalverteilung die Verteilung der Messung nur unzureichend abbilden, wohingegen
die Student-t-Verteilung eine deutlich bessere Modellierung der Fehlerverteilung erlaubt — bei
Berticksichtigung aller Messfehler. Daher werden im Folgenden Erweiterungen des Kalman-Filters
untersucht, welche statt einer Normalverteilung eine Student-t-Verteilung fiir das Messrauschen
annehmen.
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Abbildung 6.5: Approximation des Messfehlers mit (a) einer Normalverteilung und (b) einer Student-t-
Verteilung. Angelehnt an Beyer [269, S. 71].

Das Kalman-Filter ist auch dann der lineare Schétzer mit der geringsten Varianz des Schétz-
ergebnisses, wenn die Annahmen zur Normalverteilung von Prozess- und Messrauschen nicht
mehr erfiillt sind [303]. Es existieren jedoch Naherungsverfahren, welche auch fiir andere Wahr-
scheinlichkeitsdichten eine nichtlineare Filterung ermoglichen, welche dem linearen Kalman-
Filter iiberlegen sind. Als eine der ersten Verfahren kann der Gaussian-Sum-Filter gelten, bei
dem die nicht-normalverteilte Dichtefunktion als Summe aus Normalverteilungen approximiert
wird. Der hohe Rechenaufwand steht einem Onboard-Einsatz allerdings entgegen [304]. Beim
Partikel-Filter werden die Wahrscheinlichkeitsdichten durch eine grofie Anzahl an diskreten
Realisierungen (Partikel) reprisentiert, welche geméfl der angenommenen Verteilung zuféllig be-
stimmt werden. Dadurch lassen sich beliebige Wahrscheinlichkeitsverteilungen behandeln. Dieses
Monte-Carlo-Verfahren kann daher auch fiir die robuste Zustandsschétzung verwendet werden
(siehe beispielsweise [196, 305]), allerdings ist der Rechenaufwand im Vergleich zu analytischen
Néherungsverfahren signifikant hoher, welche im Folgenden betrachtet werden.

Das Outlier-Robust-Kalman-Filter (ORKF) von Agamennoni et al. [306] nimmt zwar ein normal-
verteiltes Prozessrauschen an, weicht die Annahmen des konventionellen Kalman-Filters jedoch
dahingehend auf, dass das Messrauschen weder konstant noch normalverteilt sein muss. Die
Pradiktion des ORKFs entspricht dem herkémmlichen Kalman-Filter. Wahrend es sich beim
klassischen Kalman-Filter aufgrund der Annahme eines Gaufischen Messrauschens tatséichlich
um eine Normalverteilung handelt, wird fiir den Korrekturschritt die a posteriori Kovarianz der
Schitzgréfe beim ORKF nur durch eine Normalverteilung approximiert . Als Ma8 fiir die Ahn-
lichkeit zweier Verteilungen wird auf die KL-Divergenz (Kullback-Leibler) zuriickgegriffen [307],
welche fiir die Dichtefunktionen zweier Verteilungen p () und ¢ (z) definiert ist als

KL(p | )= fp(m)ln(p(x))daz. (6.13)
q(x)

Es gilt KL(p || ¢) >0, wobei die KL-Divergenz nur fiir den Fall null ist, dass p(x) = q(x).

Auflerdem ist zu beachten, dass KL (p || ¢q) # KL(q || p), wodurch sich zwei mogliche Optimie-

rungsprobleme fiir die Ahnlichkeit zweier Verteilungen ergeben (siehe [308, S. 468]). Die KL-

Divergenz wird in der Regel numerisch bestimmt.
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Beim ORKF wird die a posteriori Schéitzkovarianz als Normalverteilung aus der Student-t-
Verteilung, die sich aufgrund des von Ausreiflern behafteten Messrauschens ergibt, angenéhert.
Daraus resultiert der Berechnungsschritt der Kalman-Verstéarkung

~ A -1
Kk = Pk|k_1CT (C_Pk|k_1CT + Ak) s (614)

wobei die Kovarianz des Messrauschens R des herkommlichen Kalman-Filters durch A ersetzt

wurde.
(v-1)R+E {mkmg}

14

Ay = mit E {mymy, } = di dj + CPyC" (6.15)

Hierbei ist v der Freiheitsgrad der Student-t-Verteilung. Es ist zu beachten, dass sich Ay, fir v - o
an R annahert und sich die Kalman-Verstarkung des herkémmlichen Kalman-Filters ergibt. Da
es fiir (6.14) und (6.15) keine geschlossene Losung gibt, wird die VB-Methode (Variational-Bayes)
angewandt, um A iterativ zu bestimmen. Der Korrekturschritt des ORKFs ist in Algorithmus 6.1
zusammengefasst. Die Schleife ist konvergiert, wenn sich &y, nicht mehr &dndert. Agamennoni
et al. [306] erreichen nach drei bis sechs Iterationen eine Toleranz von unter 1%, weswegen
Leitner [309, S. 125] zehn Iterationen als ausreichend erachtet. Dadurch ist der Rechenaufwand
konstant und das Filter kann in echtzeitfahigen Systemen eingesetzt werden. Die Implementierung
kann auch als eine Art AKF interpretiert werden, welches das Messrauschen fiir jeden Messwert
neu parametriert. Wenn Ausreifler auftreten, wird das Messrauschen adaptiv erhoht, sodass die
Schéatzung stabil bleibt.

Algorithmus 6.1 Korrekturschritt des ORKF nach [306]

Lo Ty < Tyjp-1

2 Py < Pyt

3 AR

4: while not converged do

5. ek < Yk — (CRppp_1 + Dug)

6: SkeCﬁHk_lCT-FA

7 K <~ pk|k_1CTS_1

8 g < Trp-1 + Kk eg

9: Pk|k(_ (I—KkC)PMk_l(I—KkC)T+KkAK,;F

—
=

di, < Yk = (Cppp, + Duy)
1: A« 2R+ (dpdf + OB CT)
12: end while

Unter der Annahme, dass neben dem Messrauschen auch das Prozessrauschen nicht mehr
normalverteilt ist, kann das Student-t-Kalman-Filter (TKF) von Roth et al. [310-312] verwendet
werden. Das Filter kann als Assumed-Density-Filter (ADF) angesehen werden, bei welchen
beliebige Wahrscheinlichkeitsverteilungen durch eine vorgegebene Verteilung angenédhert werden,
beispielsweise aus der Familie der Normalverteilungen oder, wie im hier behandelten Fall, der
Student-t-Verteilungen. Die hier dargestellte Herleitung beruht auf Roth et al. [310, S. 79 ff.] und
Leitner [309, S. 117 ff.], wobei Letzterer auch den Systemeingang u mitberiicksichtigt, welcher
im Folgenden der Vollstédndigkeit halber mit aufgefiihrt ist. In der spateren Umsetzung fiir
die Innenwiderstandsschiatzung weist das System keinen Eingang auf. Weiterhin wird hier der
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allgemeine Fall eines SISO-Systems mit einem Zustandsvektor der Dimension n > 1 behandelt,
auch wenn die Innenwiderstandsschétzung nur mit skalaren Groéfien rechnet. Schliellich wird das
Prozessrauschen letztendlich als Normalverteilung angenommen. Wie im weiteren Verlauf jedoch
zu sehen sein wird, kann dies als Spezialfall des allgemeinen TKF's ohne Weiteres Beriicksichtigung
finden, indem der Freiheitsgrad der betreffenden Student-t-Verteilung beliebig hoch gewahlt wird,
wodurch diese in eine Normalverteilung tibergeht.

Zunichst seien der Zustandsvektor & € R"*!, das Prozessrauschen g € R"*! und das Messrau-
schen r € R"*! Student-t-Verteilungen mit den entsprechenden Mittelwerten, Kovarianzen und
Freiheitsgraden. Das Rauschen wird, wie beim herkémmlichen Kalman-Filter auch, als mittel-
wertfrei angenommen.

p(xy) = t(wk‘:ﬁMk, Isk|k, Vn) (6.16a)
p(qr) =t(qk|0, Q, v,) (6.16b)
p(ry) =t(rg|0, R, 1) (6.16¢)

In einem ersten Schritt gelte nun die Annahme einer gemeinsamen Student-t-Verteilung fiir die
Préadiktion des Zustandsvektors und des Prozessrauschens, da beide Gréflien zwar unkorreliert,
aber nicht unabhéngig sein miissen. Der Freiheitsgrad der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsdich-
tefunktion sei v, € Ryg.

p(mk;Qkyl:k)=t([z:] [i'kg”], [Pé"‘"“ QO,], uw) (6.17)

Aus der Zusammenfassung beider Zufallsgréfien in eine gemeinsame Verteilung resultiert die

Notwendigkeit, die Kovarianzmatrizen IAJWC und Q zu modifizieren. Darauf wird noch zu einem
spateren Zeitpunkt eingegangen. Der Pradiktionsschritt des Kalman-Filters léasst sich jetzt als
lineare Transformation formulieren zu

T =[A I [w’“] + Buy. (6.18)
@k

Aus den Eigenschaften einer gemeinsamen Student-t-Verteilung (siehe (C.18) in Anhang C.4)
resultiert fiir den prédizierten Zustandsvektor (6.19), wodurch der Pradiktionsschritt des TKF's
dem des herkdmmlichen Kalman-Filters entspricht.

p(@pat Y1) = t (Tt |Zhs1pr P Vo) (6.19a)
i’k+1|k = AQAZMk + BUk (619}))
A,;mk = AP,;|kAT +Q' (6.19¢)

Auch fiir den Korrekturschritt wird eine gemeinsame Student-t-Verteilung dergestalt angenommen,
dass der korrigierte Zustandsvektor und das Messrauschen den gleichen Freiheitsgrad aufweisen.
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Auch hier wird die Kovarianzmatrix der a priori Schiatzung und die Rauschmatrix der Messung

x Tyl P/ 0
p(mk;rkqu):t(!r:] [ kgf 1], [ kgc—l R’]’ yy) (6.20)

Die Messgleichung lisst sich nun analog zum Préadiktionsschritt als lineare Transformation

$k_—IO azk+
yk_C’I Tk

Die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion von & und y ist dann

modifiziert.

darstellen und lautet:
0

. 6.21
ol (6:21)

(| | &g P P, .CT
P (@pyklyin-1) = ¢ el P P e 7 (6.22a)
Yk Yk|k-1 C’Pk|k,1
Orp-1 = CZgjp-1 + Dug, (6.22b)
Sk=CP/, ,C"+ R (6.22¢)
Geméf (C.22) aus Anhang C.4 gilt nun
p(xklyrr) =t (wk‘fﬁmk, Pk|k7 V{,) (6.23a)
€k = Yk — Yklk-1 (6.23b)
Ky =P, ,C"5™! (6.23c)
Ly = g1 + K e (6.23d)
m? = e} S71 ey, (6.23e)
2
A _ Vy+m ~ o,
Py = . (Pk;\k_1 - KkCPk‘k_l) (6.23f)
vy=vy+q. (6.23g)

Die Berechnung der Kalman-Verstarkung und die Korrektur des Zustandsvektors entsprechen
dem Korrekturschritt des herkdmmlichen Kalman-Filters. Fiir die Bestimmung der korrigierten
Schitzkovarianz kommt eine Berechnung basierend auf der quadrierten Mahalanobis-Distanz des
Residuums zur Anwendung. Die Mahalanobis-Distanz [308, S. 692]

m(z.y) =\ (z-y)TZ (z-y) (6.24)

transformiert den Abstand zweier Punkte @, ¢y in einem mehrdimensionalen Raum anhand der
Kovarianzmatrix 3 = Cov {z,y}, wenn diese als Zufallszahlen aufgefasst werden. Im zweidimen-
sionalen Raum bilden Punkte gleicher Mahalanobis-Distanz eine Ellipse.

Der vorgestellte Korrekturschritt ist analytisch exakt. Allerdings steigt mit jeder Iteration der
Freiheitsgrad der Student-t-Verteilungen an (siehe (6.23g)), wodurch sich nach einer gréfieren
Zahl an Durchlaufen die Verteilung einer Normalverteilung annéhert. Dadurch gehen die robusten
Eigenschaften des Filters verloren.
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Um die gemeinsame Dichtefunktion (6.17) aus (6.16a) und (6.16b) zu bilden, miissen deren
Freiheitsgrade identisch sein. Da dies in der Regel nicht der Fall ist, werden beide Verteilungen
durch eine Student-t-Verteilung mit festem, gemeinsamen Freiheitsgrad v, approximiert.

p(xklyik) » ¢ ((zrlyrs) =t (ﬂ%‘@k\m Py Vx) (6.25a)
p(gr) ~q(qr) =t (0, Q', vz) (6.25b)

In gleicher Weise gilt fiir das Messrauschen und die préadizierte Zustandskovarianz

p(Tklyrr-1) » ¢ (Tk|yrp-1) =t ($k‘§3k\k_1, 15,;|k_1, Vy), (6.26a)
p(ri) ~q(re) =t (0, R, v), (6.26b)

wobei eine gemeinsame Student-t-Verteilung mit dem Freiheitsgrad v, angenahert wird. Die aus
der Approximation resultierenden Matrizen Plélk’ Q' P,;|k71 und R’ werden dann im Pradiktions-

schritt (6.19) und Korrekturschritt (6.23) verwendet.

Um die Frage zu beantworten, wie die benétigten Naherungen (6.25a) und (6.26a) bestimmt
werden konnen, wird hier eine Optimierung aus [313] vorgestellt, bei der allgemein die Wahrschein-
lichkeitsverteilung p(z) = t (2|0, X,, v,) durch eine andere Verteilung ¢ (z) =t (2|0, Xy, vy)
angenahert werden soll. Eine Losung fiir die Approximation ist es, den resultierenden Freiheits-
grad v, vorzugeben und die Matrix 3, durch Skalierung mit dem Faktor c¢,, ., € Ryo aus 3,
zu bestimmen [310, S. 85 f.]. Dieser Skalierungsfaktor lasst sich durch Minimierung der KL-
Divergenz mit folgender Fallunterscheidung ermitteln [313]:

(6.27)

Cyp’yq = argmin
Cup,vq €Rso

KL(p || ¢), firv,>uv,
KL(q || p), firv,<uv,.

Fir den hier diskutierten Anwendungsfall soll das Prozessrauschen normalverteilt sein, weswegen
vp — oo. Fiir den Freiheitsgrad des Messrauschens gilt 0 < v, < co. Es ergibt sich der Korrektur-
schritt des TKF's nach Algorithmus 6.2. Zu beachten ist, dass sich die Skalierungsfaktoren ¢, o
und Coo,vy+q ZUT Laufzeit nicht andern und daher vorab offline bestimmt werden konnen. Dies
ist auch der Fall, wenn sich das Messrauschen dndert, da der Skalierungsfaktor bei gegebenen
Freiheitsgraden der zugrunde liegenden Verteilungen konstant bleibt. Die Optimierungen miissen
also nur einmal zu Beginn durchgefiithrt werden, wodurch der Rechenaufwand des TKFs zum
herkémmlichen Kalman-Filter vergleichbar bleibt. Weiterhin ist ersichtlich, dass sich das TKF
fiir vy — oo dem konventionellen Kalman-Filter annéhert. Dieser kann daher als Spezialfall des
TKFs fiir normalverteiltes Prozess- und Messrauschen angesehen werden.

Die Wirkungsweise der beiden vorgestellten robusten Kalman-Filter wird zunédchst anhand
eines synthetischen Beispiels untersucht. Hierzu soll der skalare Parameter 6, der iiber die
Laufzeit von 40 Iterationen leicht ansteigt, durch ein Random-Walk-Modell modelliert werden.
Der Messausgang entspricht dem Parameter y = 6, dieser ist jedoch durch das normalverteilte
Messrauschen r =N (7|0, R) mit R =0,1 verfilscht. Das Prozessrauschen wird mit @ = 1073
parametriert. Fiir die robusten Schétzer wird jedoch ein student-t-verteiltes Messrauschen mit
dem Freiheitsgrad v, = 3 angenommen. Dies ist laut Gelman et al. [314, S. 441] ein plausibler
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Algorithmus 6.2 Korrekturschritt des Student--t-Kalman-Filters nach [310-312]

Y 2 D
1: Pk‘k—l <~ CV%OO Pk|k—1

Sy« CP, |C"+R
er < Yk = (CZppp_1 + Duy,)
m? « 6;55;1 ex

>/ T g-1
K, «~ Pk‘k_lc Sy
N 2 N A~
! Vy+m / _ /
Pk\k < Uytg (Pk|k—1 KkCPkUc—l)

7o Tgj < Tpp-1 + K ex

>

. )
8: Pk‘k <~ Coo,l/y+q Pk‘k

Wert fiir eine Ausreifler-robuste Schéatzung. Zum Zeitpunkt k£ = 10 (rote senkrechte Linie) sowie
im Zeitraum 20 < k < 30 (violetter Bereich) treten Ausreifiler auf. Das Messrauschen ist hier also
stark erhoht und die Annahme eines normalverteilten Messrauschens ist nicht mehr giiltig. Die
Ergebnisse der Filterung sind in Abb. 6.6 dargestellt.

Betrachtet man zunéchst das Verhalten des herkémmlichen Kalman-Filters, so féllt auf, dass
dessen Schéitzkovarianz konstant ist, weil das Messrauschen nicht adaptiv ist. Damit stellt sich
auch eine konstante Kalman-Verstéarkung ein. In der Folge kommt es beim Auftreten der Ausreifier
zu groflen Schétzfehlern und auch im Anschluss an diese Phasen konvergiert die Schédtzung nur
langsam zum wahren Wert zuriick. Das ORKF weist ein anderes Verhalten auf: Weil fiir jeden
Zeitschritt das Messrauschen R iiber die VB-Methode neu bestimmt wird, werden Ausreifler
im Korrekturschritt des Filters nur gering gewichtet. In der Folge bleibt der Schétzfehler klein.
Der einzelne Ausreifler bei k = 10 hat daher kaum Einfluss auf die Schétzgiite. Anders liegt
der Fall, wenn die Schitzung aufgrund mehrerer aufeinanderfolgender Ausreifler schlecht wird.
Fiir den Zeitraum k > 30 konvergiert die Schiatzung nur langsam zum wahren Wert zuriick, der
Schéatzfehler wird dem Messrauschen zugeschlagen. Schlielich zeigt die Analyse des TKFs, dass
dieser in Phasen grofler Messausreifier die Kovarianz der Schatzung stark erhoht. Da dies erst fiir
den néchsten Iterationsschritt geschieht, fithrt das Auftreten eines Ausreiflers trotzdem zu einer
starken Korrektur der Schitzung und somit zu grofien Schétzfehlern. Das TKF findet aber im
Vergleich zu den beiden anderen Filtern schnell zum wahren Wert zuriick, sobald die Messwerte
wieder im reguldren Rahmen liegen.

Mit den Erkenntnissen des einfachen Beispiels werden im Folgenden die Varianten des Kalman-
Filters fiir die Parameterschétzung im DKF angewandt und verglichen. Als Anregungsprofil wird
der WLTP gewahlt. Die Standardabweichung der Sensoren betrégt wieder 10mA bzw. 5mV und
vy ist gleich 3. Analog zum einfithrenden Beispiel ist in Abb. 6.7 das Ergebnis der Schéitzung
gezeigt. Betrachtet man die Schétzwerte des Innenwiderstands der drei Filter-Varianten im
Vergleich, sind die Unterschiede insbesondere zwischen dem herkémmlichen Kalman-Filter und
dem ORKF auf der einen Seite und dem TKF auf der anderen Seite deutlich zu sehen. Letzteres
weist eine Schitzung auf, die wesentlich geringeren Schwankungen unterworfen ist. Der RMSE
fiir die Innenwiderstandsschéitzung betrdgt beim TKF nur 0,15m) im Vergleich zu 0,34 m{2
(0,36 m€2) beim Kalman-Filter (ORKF). Die kleineren Korrekturschritte des TKFs spiegeln sich
auch in der geringeren Schétzkovarianz in Abb. 6.7b wieder. Durch das héhere Vertrauen in
das Modellwissen féllt die Kalman-Verstiarkung kleiner aus. Interessanterweise ist die Varianz
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Abbildung 6.6: Synthetisches Beispiel mit Random-Walk-Modell zum Vergleich des Kalman-Filters (KF)
mit ORKF und TKF. Wahrend & = 10 (roter vertikaler Strich) und 20 < k < 30 (violetter Bereich) treten
Messausreifler auf.

des Messrauschens beim Kalman-Filter und TKF bzw. deren Schitzung A des ORKF's gleich
grof3. Dass By beim TKF dennoch nicht so stark ansteigt wie bei den anderen beiden Varianten
liegt daran, dass die a posteriori Schéitzkovarianz, wie in Algorithmus 6.2 zu sehen, mit der
Mahalanobis-Distanz skaliert wird. Diese steigt jedoch nicht {iberméflig an, wenn zwar R grof,
die Innovation e jedoch klein ist. In der Folge wird der Anstieg der Schétzkovarianz gebremst,
was in einer stabilen Schétzung resultiert. Dass der ORKF im Vergleich zum herkémmlichen
Kalman-Filter kaum Unterschiede aufweist, ldsst sich damit erkldren, dass die Robustheit des
Filters daraus resultiert, fiir jede Iteration R optimal zu wéhlen. Zu Zeitpunkten, wiahrend derer
ein hoher Messfehler auftritt, wird A sehr grof3 und die Messung wird gering gewichtet, indem
eine kleine Kalman-Verstarkung gewéhlt wird. Durch die Adaption des Messrauschens gemé&f
(6.5) ist eine fiir das zu erwartende Messrauschen optimale Varianz R bereits gewahlt. Das ORKF
bringt deswegen keinen weiteren Vorteil hinsichtlich der Schétzgenauigkeit mehr. Maflgeblich
fiir die Genauigkeit der Schatzung des herkémmlichen Kalman-Filters und des ORKF's sind
die groflen Abweichungen, welche am Ende von Phasen auftreten, in denen kein Strom das
System anregt. Wie bereits im vorherigen Abschnitt diskutiert, sind der Windup-Effekt und die
damit einhergehenden hohen Schétzkovarianzen Grund fiir dieses Verhalten. Wéhrend das TKF
aufgrund der beschrinkten Kovarianz der Schétzung robust gegeniiber dem Windup-Effekt ist,
kommt es bei den beiden anderen untersuchten Varianten zu den sichtbaren grofien Schétzfehlern.
Eine Untersuchung mit dem UDDS-Stromprofil bestétigt die Ergebnisse des Vergleichs. Fiir
das DKF kommt daher eine robuste Innenwiderstandsschétzung basierend auf dem TKF zur
Anwendung.
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Abbildung 6.7: Vergleich des herkdmmlichen Kalman-Filters (KF) mit ORKF und TKF anhand einer
Simulation basierend auf dem WLTP-Anregungsprofil.
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6.2.3 Zusammenfassung der robusten Parameterschatzung

Tabelle 6.4 listet die resultierenden RMSEs der Innenwiderstandsschitzung in Abhéngigkeit
von den eingesetzten Verfahren zur Robustifizierung auf. Grundsétzlich ist die Tendenz zu
erkennen, dass sich die Schitzung umso mehr verbessert, je mehr der vorgestellten Verfahren
eingesetzt werden. Eine Kombination der Ansétze ist daher moglich und auch sinnvoll. Zu
beachten ist, dass die Schatzung nicht erfolgreich durchgefiithrt werden kann, wenn Ry nicht
adaptiv bestimmt wird und weder die Messwerte vorgefiltert werden, noch der Anstieg der
Schéatzkovarianz beschréankt wird. Es ergeben sich dann sehr grofle RMSEs. Es gilt allerdings,
dass der Einfluss des Anti-Windup-Verfahrens immer vom Stromprofil und dem Auftreten von
Phasen mit geringer Anregung abhéngt. Den grofiten Einfluss auf die Schétzgiite insgesamt
weist die Adaption von Ry auf — dann liegt der Schéatzfehler immer unter 0,4m2. Unter dieser
Voraussetzung erweist es sich als nachteilig, wenn weder ein robuster Schitzer eingesetzt, noch
das Anti-Windup-Verfahren angewandt wird. Im Vergleich zum JEKF aus Kapitel 4 kann der
Schétzfehler des Innenwiderstands mit dem hier vorgestellten robusten DKF mehr als halbiert
werden, wobei die Grundlage der Ergebnisse dynamische Fahrprofile wie der UDDS oder WLTP
sind. Dabei bietet der robuste Innenwiderstandsschétzer fiir die SDF insbesondere dann Vorteile,
wenn der Strom gering und die Anregung damit fiir eine herkémmliche Schitzung unzureichend
ist. Daher ist fiir solche Szenarien ein noch gréflerer Vorteil des DKF's zu erwarten.

Tabelle 6.4: Schitzfehler des Innenwiderstands abhidngig von den eingesetzten Verfahren zur Robustifi-
zierung der Parameterschitzung (Stromprofil: WLTP).

Adaptives Ry Vorﬁlterun~g Robuster Schétzer Anti-Windup RMSE
abh. von [i] (TKF)
- - - - 116 mQ*
- - - v 5,36 m$2
- - v - 1,80 k0"
- - v v 46,6 Q*
- v - - 1,03 m$2
- v - v 1,03 mg2
- v N - 1,03 m$2
- v v v 1,03 mQ2
v - - - 0,33 mS2
v _ _ v 0,14mQ
v - v - 0,15m®
v - v v 0,16 m$2
v v - - 0,36 mS2
v v - v 0,14m®
v v v - 0,15m®
v v N v 0,16 m$2

* Die Schétzung ist aufgrund hoher Fehler als fehlgeschlagen zu bewerten.
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Basierend auf den vorhergehenden Untersuchungen werden die folgenden Maflnahmen umgesetzt,
um die Parameterschitzung robust zu gestalten. Mit dem besonderen Fokus auf eine robuste
Innenwiderstandsschétzung wird im Folgenden ein TKF als Parameterschétzer angewandt. Diese
Methode zur Robustifizierung ist weniger von einem Einstellparameter abhéingig als das Anti-
Windup-Verfahren, welches dhnliche Ergebnisse liefert. Um dem erhohten Auftreten von weit
vom Erwartungswert entfernt liegenden Messpunkten Rechnung zu tragen, wird vy, =3 als
Freiheitsgrad der angenommenen Student-t-Verteilung des Messrauschens gewéhlt. Weiterhin

~ !
werden die Messwerte mit der Schranke [¢| > 3 - 0 sensor gefiltert, um unplausible Messwerte von
der Schitzung auszuschlieffen. Auf das Anti-Windup-Verfahren wird verzichtet, da sich in der
Kombination der Verfahren kein Vorteil daraus ergibt.

Zusammenfassend gilt: Die grofite Verbesserung der Schitzung wird, wie gezeigt, durch die
adaptive Anpassung des Messrauschens des Parameterschétzers erreicht. Durch Ausnutzung
des strukturellen Wissens iiber die Messung des Parameterschatzers lasst sich eine analytische
Abschétzung von deren Unsicherheit vornehmen. Die dadurch stromabhéngige Gewichtung der
Messwerte fiihrt zu einer signifikanten Erhohung der Robustheit der Parameterschitzung.

Im Gegensatz zum reduzierten Parameterschitzer lassen sich auch weitere Modellparameter in
den Parametervektor integrieren, wie es beispielsweise Andre et al. [179] oder Wang et al. [199]
vorschlagen. Allerdings steigen mit zunehmender Anzahl an SchétzgroBien in gleichem Mafle die
Anforderungen an die Systemanregung. Mit dem Fokus auf eine stabile und robuste Schétzung
wird fir die Anwendung der SDF darauf verzichtet.

6.3 Modellbasierte Sensordatenfusion von Zellstrom und -spannung

Die SDF in IBSs ist ein Forschungsgebiet, in dem sich aufgrund der Neuheit dieser Batteriesystem-
Architektur kaum Forschungsergebnisse finden lassen. Charakteristisch fiir die Problemstellung
ist, dass die SDF basierend auf vielen gleichartigen Sensoren durchgefiihrt wird, wohingegen
viele Arbeiten im Bereich der Datenfusion die Kombination unterschiedlicher Sensortypen und
Informationsquellen behandeln. In [315, 316] stellen Frolik et al. ein Verfahren fiir die Robus-
tifizierung und Validierung von gleichartigen Sensordaten vor, welche eine hohe Korrelation
untereinander aufweisen. Die Autoren verwenden hierfiir den Begriff der quasi-redundanten Sens-
ordaten. Darunter wird verstanden, dass die Sensoren nicht zwangslaufig den gleichen Messwert
erfassen miissen, aber dennoch die Messgrofien stark miteinander korreliert sind. Das ist auch
fiir die Sensordaten innerhalb eines IBS mit zellindividueller Sensorik der Fall: Obwohl sich
die Zellstrome und -spannungen voneinander unterscheiden, sind sie miteinander korreliert. So
héngen die Zellstrome vom Gesamtstrom ab, auch wenn sich die Stréme innerhalb eines Paral-
lelstrangs nicht exakt gleichméfig aufteilen miissen. Park et al. [317] untersuchen verschiedene
Verfahren zur Kombination mehrerer redundanter Messungen. Sie kommen zu dem Schluss,
dass die Mittelwertbildung in vielen Féllen kein optimales Verfahren ist, insbesondere wenn die
Messunsicherheit der Sensoren bekannt ist. Dies ist fiir die Anwendung in einem IBS eine giiltige
Annahme, weil das Sensorrauschen entweder durch geeignete Messungen charakterisiert werden
kann oder die Varianz des Messrauschens geschéitzt wird, wie Abschnitt 6.4 zeigt.
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Im Folgenden wird die modellbasierte SDF fiir die Fusion der Zellstréme und -spannungen
vorgestellt. Das Systemwissen wird durch ein Batteriesystemmodell représentiert, weswegen es
sich um ein modellbasiertes Verfahren handelt.

6.3.1 Vorstellung der modellbasierten Sensordatenfusion

Die SDF findet in zwei Schritten statt. Im ersten Schritt wird basierend auf den Sensormess-
werten der Zellstrome ein Gesamtstrom berechnet und analog auf Basis der Zellspannungen die
Gesamtspannung ermittelt. Gesamtstrom und -spannung beriicksichtigen alle Sensoren zu dem
betreffenden Zeitpunkt. Im zweiten Schritt wird dieser fusionierte Wert durch ein Modell des
Batteriesystems propagiert, um die Stréme und Spannungen der einzelnen Zellen zuriickzuge-
winnen. Der resultierende fusionierte Strom und die resultierende Spannung jeder Zelle beruhen
damit auf allen berticksichtigten Messwerten der Zellsensoren und weisen eine gegeniiber der
Sensormessung verringerte Messunsicherheit und geringeres Messrauschen auf.

6.3.1.1 Sensordatenfusion der Strommessung

Ein Blockschaltbild der modellbasierten SDF ist in Abb. 6.8 dargestellt. Zur Ermittlung des
fusionierten Gesamtstroms wird das Weighted-Least-Squares (WLS)-Verfahren verwendet. Eine
Herleitung findet sich in Anhang D. Seien zum Zeitpunkt & die Messwerte von Z Zell-Stromsen-
soren bekannt, wobei izeue der Spaltenvektor der Messwerte und Var {izene} der Spaltenvektor
der dazugehorigen Varianzen des Sensorrauschens ist, dann kann die Gewichtungsmatrix W mit
den Kehrwerten der Messvarianz auf den Hauptdiagonalen belegt werden zu

W = diag {Var {%zelle,l} s Var {gzelle,Q} PRI Var {zzeueyg}} . (628)

Die unabhéngigen Messwerte & im WLS-Framework sind die Spannungen uy und die Zell-
Innenwiderstinde Ry. Die abhéngigen Messwerte y entsprechen den Zellstromen 2,cp. Als
Modellfunktion y = f(x|a) kann (3.10) gewéhlt werden, sodass der unbekannte Parameter a dem
Gesamtstrom iges entspricht. Da Z > 1, ist das Gleichungssystem iiberbestimmt und es kann
eine Losung fiir a gefunden werden. Als fusionierter Wert fiir den Gesamtstrom des und der
zugehorigen Varianz Var {des} ergibt sich geméf des kleinsten gewichteten quadratischen Fehlers

gges = (']TWJ)_l']TW'Zzelle (629&)
Var {iges } = (JTWJ) ™. (6.29b)

J ist die Jacobi-Matrix von f(x|a) am Punkt . Die Gleichungen (6.29a) und (6.29b) sind nur
fiir lineare Systeme giiltig. Da sich dies jedoch auf die Linearitdt von a und nicht von x gegeniiber
f(x|a) bezieht, ist die Bedingung mit (3.10) erfiillt [318].

Die Matrizen in (3.10), welche das Batteriesystemmodell repriasentieren, benotigen die aktuellen
Zellzustdnde Uy, sowie Innenwiderstande f%g der im System enthaltenen Zellen. Hierfiir kann auf
das DKF des vorherigen Abschnitts zuriickgegriffen werden, welches somit das Batteriesystem-
modell auf einem aktuellen Stand hélt.
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Abbildung 6.8: Blockschaltbild der modellbasierten Sensordatenfusion.

Der Wert fir den fusionierten Gesamtstrom Eges mit der Schétzunsicherheit Var {Eges} wird im
zweiten Schritt mit (3.10) durch das Systemmodell propagiert, um die fusionierten Strome ey
zu erhalten. Die resultierende Varianz der fusionierten Zellstrome kann abgeschétzt werden zu

Var {isee} = (- R §)Var {iges} (- R F) T + (- R €) diag {Var {as}} (-R' &), (6.30)

Der nichtlineare Einfluss der Unsicherheit der Parameterschétzung wird vernachléssigt, sodass
die Varianz von Ry in (6.30) keine Berticksichtigung findet. Wie bereits gezeigt, ist diese im
Vergleich zu den anderen Unsicherheiten klein.

Zu beachten ist, dass fiir jede involvierte Batteriezelle ein eigener Zustands- und Parameter-
schétzer vorgesehen ist. Der Zustandsschétzer liefert eine Schéitzung fiir den Ladezustand SOC
und die Spannung uy, fiir die betreffende Zelle zum aktuellen Zeitpunkt. Dagegen stellt der
Parameterschétzer einen Wert fiir den Innenwiderstand Ry der Zelle bereit.

6.3.1.2 Sensordatenfusion der Spannungsmessung

Die Fusion der Messwerte der Zellspannungen funktioniert analog zur beschriebenen Stromfusion.
Zunichst werden die Messwerte der Sensoren iiber ein WLS-Verfahren zur Bestimmung der
Systemspannung fusioniert. Anschlieflend erfolgt die Riicktransformation iiber das Batteriesys-
temmodell auf Zellebene.

Fiir den Zusammenhang zwischen Zellspannungen und Gesamtspannung miissen die Maschen-
und Knotengleichungen aus Kapitel 3.1.3 modifiziert werden. Grundlage sei das 2s3p-Batte-
riesystem aus Abb. 3.4. Durch das Aufstellen von Maschen- und Knotengleichungen nach den
Kirchhoffschen Gesetzen ldsst sich folgender Zusammenhang zwischen Gesamtspannung und
Zellstromen herstellen:
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0O 0 0 0O O o0 uz@-
1 -1 0 0 0 0 UZQ
0 1 -1 0 0 0 ux .3
O = ’ +
0 0 0 1 -1 O0f|usa
00 0 0 1 -1ffluss
1 0 0 1 0 flusge]
——
& ux
[ 1 1 1 -1 -1 -1 ] —izeue’l' [ 0]
Roqp -Roz2 O 0 0 0 Uzelle,2 0
0 R -R 0 0 0 - 0
0,2 0,3 Z.elle,?: i Uges. (631)
0 0 R074 —R0,5 0 lzelle,4 0
0 0 0 0  Ros —Rog||iseles 0
| Ro,1 0 0 Roa O 0 Jligenes] L-1J
—_———— —\—
R’ izelle S’
Durch Umformen erhilt man
Bgelle = — R HE us + F Uges)- (6.32)

Aus den Zellstromen lassen sich nun iiber den Spannungsabfall am Ohmschen Widerstand des
Zellmodells die Zellspannungen ermitteln

[wsene1] [Roi 0 0 0 0 0 |
Ugelle,2 0 Roz2 O 0 0 0
) 0 0 R o o0 0|,
Ugzelle,3 _ 0,3 fylle + U (633)
uzelle,4 0 0 0 R0,4 0 0
Ugelle,5 0 0 0 0 Ry 0
| Uzelle,6 | 0 0 0 0 0 R(]’(;_
—_—
Uzelle S

Mit (6.32) und (6.33) lasst sich der Zusammenhang zwischen uges und u,eje darstellen:

Ugzelle = _6%’_1(67'“'2 +3 uges) +ux (634)

Fiir die Fusion der Messungen der Spannungssensoren zu jedem Zeitschritt mit dem WLS-
Verfahren wird die Gewichtungsmatrix W mit den Kehrwerten der Varianz des Sensorrauschens
belegt.

W =diag {Var {azeue,l} , Var {ﬂzeneg} , ..., Var {azene’ z}} (6.35)
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Als Modellfunktion wird (6.34) verwendet, welche wiederum linear gegeniiber dem gesuchten
Parameter 8 des WLS ist. Es ergibt sich fiir den Schitzwert der Gesamtspannung und die
dazugehorige Varianz

lges = (JTWI) LT " Wotepe (6.36a)
Var {liges} = (JTWJI) ™!, (6.36b)

wobei J weiterhin die Jacobi-Matrix von f(x|a) am Punkt x ist.

Mit (6.34) ergeben sich die fusionierten Zellspannungen, wobei die Varianz von e tiber

Var {ﬁzelle} = (— (G} 9‘{"1 S")Var {ﬂges} (_ S ma—l Sa)T
+ (—69{7—1 ¢’) diag { Var {'&,Z}}(_(«;ma—l @7)T (6.37)
+ diag {Var {ux}}

abgeschéitzt werden kann.

6.3.2 Herleitung der erzielbaren Varianzreduktion

Die resultierende Reduktion der Varianz des Sensorrauschens wird zunéchst aus theoretischer
Sicht quantifiziert. Die folgende Betrachtung beschréankt sich der Einfachheit halber auf die
Stromfusion, kann jedoch analog auf die Spannungsfusion iibertragen werden. Fiir eine geschlos-
sene Losung werden vereinfachende Annahmen getroffen: Als Modell der Batteriezelle wird ein
einfacher Ohmscher Widerstand R angenommen, da die Stromaufteilung parallel verschalteter
Zellen zu Beginn eines Stromsprungs hauptséichlich durch deren Ohmsche Innenwiderstinde
bestimmt wird [117, 128]. In einem System mit S seriellen und P parallelen Zellen leitet sich der
Gesamtstrom 5ges dann aus dem Sensormesswert der Zelle mit Index s,p geméf (6.38a) ab und
dessen Varianz geméaf (6.38b). Die Indizes s und p beziehen sich auf die Position der Zelle in
serieller bzw. paralleler Richtung. Der Widerstand Ry, s bezeichnet den Gesamtwiderstand der
s-ten Parallelschaltung.

-1

- Rep = , L
lges,s,p = Ri * Uzelle,s,p mit Rpar,s = (kZ: R k) (638&)
par,s 1 1,
. R? .
Var {iges,s,p} R2 *P_ . Var {izelle,s,p} (638b)
par,s

Nach Maybeck [319, S. 12] kann mit (6.39) die Varianz des fusionierten Gesamtstroms iges
ausgedriickt werden. Hierbei werden alle gemessenen Zellstrome bertiicksichtigt.

S P -t
Var {iges | = (Z > . {dew k}) (6.39a)

=1 k=

s P R2 -
- - par,j (6.39b)
j=1k=1 ijkvar {Zzelle,j,k}

—_
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Unter der vereinfachenden Annahme, dass alle Zellinnenwiderstinde gleich grof} sind und alle
Stromsensoren ein Sensorrauschen gleicher Varianz aufweisen, gilt

. 1 S22 1 oo .
Var {iges} = (’}? . Z Z —~}) = g - Var {izelle} . (640)

Durch Ricktransformation des Gesamtstroms durch das Batteriemodell auf die Zelle an Position

{s,p} ergibt sich
- R -
lzelle,s,p = PRt lges- (641)
Rs7p

SchlieBlich kann die korrespondierende Varianz aus (6.42) gewonnen werden, wobei die getroffenen
Annahmen beziiglich gleicher Widerstédnde und Varianzen weiterhin giiltig sein sollen.

i} R 2 _
Var {izeue?&p} = (—];M’S ) - Var {iges}
S

Rpu\" P o
- (ﬁ’p) '3 - Var {ielle }
1 P o
= = gVaur {Zzeue} (6.42a)

1 ~
= ﬁvar {izelle}

1 ~
= EVar {izelle}

Es zeigt sich, dass die Varianz der fusionierten Zellstrome im Vergleich zu den Sensorwerten um
einen Faktor reduziert werden kann, welche der Anzahl der fiir die Fusion berticksichtigten Zellen
bzw. Sensoren entspricht. Die Topologie des Batteriesystems, also die Werte von S und P, spielt
hierfiir keine Rolle. Natiirlich handelt es sich bei der vorgestellten Berechnung um eine Best-Case-
Betrachtung. Unsicherheiten bei der Bestimmung des Modellzustands und der Modellparameter
kénnen die Varianz der fusionierten Werte erhhen. Durch Simulationen und Experimente wird
die tatséchliche Leistungsfahigkeit der SDF im weiteren Verlauf untersucht.

6.3.3 Erhohung der Robustheit der Strommessung

Neben der Reduktion des Messrauschens besteht ein weiterer Vorteil der SDF darin, dass der Aus-
fall einzelner Sensoren durch die Messdaten der anderen Sensoren kompensiert werden kann. Eine
Information beispielsweise zum Strom einer spezifischen Zelle ist dann trotz Defekt des entspre-
chenden Sensors noch vorhanden. Diese erhdhte Robustheit kann durch die mittlere Betriebszeit
bis zum Ausfall (engl. mean time to failure, MTTF) quantifiziert werden. Hierbei handelt es
sich um die mittlere Betriebsdauer bis zum Ausfall eines Systems oder den Erwartungswert der
Betriebsdauer bis zum Ausfall. Es soll generell zwischen der mittleren Betriebsdauer der Einzel-
zelle MTTF ¢ und der kombinierten Betriebsdauer des Gesamtsystems MTTFges unterschieden
werden. Vereinfachend wird von einer konstanten Ausfallrate ausgegangen. Besteht allgemein ein
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System aus A Subsystemen, von denen alle fiir die Funktionalitit des Gesamtsystems verfiighar
sein missen, gilt [320, S. 67]

-1

A 1
MTTF,. = — | . 6.43
o (6-43)

In Anlehnung an elektrische Schaltkreise wird diese Verkniipfung Reihenschaltung genannt. Fir die
MTTF eines kombinierten Systems, in welchem B von A Subsystemen fiir die Funktionsfahigkeit
des Gesamtsystems in Betrieb sein miissen, gilt [321, Seite 78]

A1
MTTFys gea = MTTFqy,- Y. —. (6.44)

a=B @
Die mittlere Betriebszeit des Gesamtsystems MTTFgy gc 4 ist insbesondere dann gréfier als die
des Subsystems MTTFg,}, wenn die Redundanz R = A - B grof} ist. Insbesondere gilt jedoch fiir
R=A-1

A
MTTFyy = MTTFqp- Y. —, (6.45)
a=1

Q|

wobei diese Verkniipfung als Parallelschaltung der Subsysteme bezeichnet wird.

Durch die Redundanz der Spannungsmessung in Parallelschaltungen ist die Erhchung der
Robustheit intuitiv nachzuvollziehen. Im Folgenden wird wieder nur auf die Strommessung
eingegangen, die Ergebnisse sind allerdings auch auf die Spannungsmessung anwendbar.

In einem Batteriesystem ohne SDF kann fiir den Ausfall des Gesamtsystems folgende Annahme
getroffen werden: Sobald in einem Parallelstrang mehr als ein Stromsensor ausfillt, kann der
Zellstrom nicht mehr fiir jede Zelle ermittelt werden. Das System gilt dann als ausgefallen. Gemaf
(6.43) und (6.43) gilt fiir ein Batteriesystem mit Z Zellen, wobei jeweils P Zellen parallel und S
Parallelstriange in Reihe geschaltet sind

1 1 1
MTTFges = S (79 ] + 7—)) -MTTF a1 - (6.46)
Die Redundanz innerhalb der Parallelstrange ist jeweils eins, wohingegen die seriellen Stringe als
Reihenschaltung keinerlei Redundanz aufweisen. Wie man der Gleichung entnehmen kann, sinkt
die mittlere Betriebszeit des Batteriesystems mit steigender Anzahl von Zellen. (6.46) ist nur fiir
P > 2 giiltig.

In Abb. 6.9 ist die resultierende mittlere Betriebszeit MTTFy¢ in logarithmischer Darstellung
fiir verschiedene typische Werte fiir S und P dargestellt. Hierbei wurde die mittlere Betriebszeit
auf MTTF . normiert. Erwartungsgeméfl sinkt die MTTF, je mehr Zellen involviert sind. Die
Abnahme ist starker, wenn die Zahl paralleler Zellen steigt, und schwécher bei Zunahme der
seriellen Strénge.

Kommt die modellbasierte SDF zum Einsatz, &ndert sich die Sichtweise auf die Robustheit
des Batteriesystems. Ein oder mehrere Sensordefekte fithren nicht mehr zu einem Ausfall des
Gesamtsystems, da prinzipiell jeder Sensorwert aus dem Batteriemodell rekonstruiert werden
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Abbildung 6.9: Normierte mittlere Betriebszeit eines Batteriesystems ohne SDF abhéngig von der
Anzahl serieller und paralleler Zellen.

kann. Allerdings nimmt die Unsicherheit der fusionierten Information zu, da die Reduktion
der Varianz des Messrauschens geméafl Abschnitt 6.3.2 vom Kehrwert der involvierten Sensoren
abhéingig ist. Umgekehrt gilt: Féllt eine bestimmte Anzahl D an Sensoren aus, erhht sich die
Varianz des fusionierten Stromsignals um einen gewissen Wert. Die Anzahl an tolerierbaren
Zelldefekten Dy, hidngt damit von der Anforderung an die Genauigkeit des Signals ab. Unter
der Annahme, dass sich die Varianz des fusionierten Stromsignals um weniger als den relativen
Grenzwert €, verschlechtern soll (z. B. um nicht mehr als 10 % steigen soll), kann Dy, iiber die
folgende Ungleichung bestimmt werden:
|

1 1!
Z——DH/E <l+e. (647)

Es gilt folglich durch Umformungen fiir Dye:

Diol = lz( o )J . (6.48)

1+e

Jetzt ldsst sich fir B in (6.44) Z — Dy, einsetzen und Z fiir A. Damit ergibt sich die mittlere
Betriebszeit des Batteriesystems mit SDF zu
Z 1
MTTFspr = MTTFjepe- >, —. (6.49)
a=Z - Dy ¢

Fiir verschiedene €, im Bereich von 1% bis 20 % wird die MTTF untersucht. Die Ergebnisse sind
in Abb. 6.10 dargestellt. Der Verlauf der Kurven kann als abklingender Sdgezahn beschrieben
werden. Tatséchlich springt die MTTF jeweils an denjenigen Punkten nach oben, an welchen sich
die Zahl der zu tolerierenden Sensordefekte um eins erhéht. Anschliefend sinkt der Wert wieder,
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Abbildung 6.10: Normierte mittlere Betriebszeit eines Batteriesystems mit SDF abhéngig von der
Zellanzahl Z fiir verschiedene €,. Zum Vergleich ist auch MTTF.s eines herkémmlichen Batteriesystems
(mit P = 3) dargestellt.

wenn sich die Zahl der Zellen im System erhéht. Ab einer bestimmten Anzahl an im System
involvierter Sensoren dndert sich die MTTF kaum mehr. Der Verlauf der MTTF abhéngig von
der Zellzahl fiir jedes mogliche Dy ist im Diagramm in Grau hinterlegt. Weiterhin lasst sich
beobachten: Die mittlere Betriebszeit ist umso hoher, je grofier die Toleranz e, ist. Deutlich zu
sehen ist jedoch, dass die Zuverlassigkeit in jedem Fall grofler ist, als im konventionellen System.
Wiaéhrend dort die MTTF immer kleiner wird, ist sie im System mit SDF ndherungsweise konstant
fiir grofle Z.

6.3.4 Untersuchung der Sensordatenfusion in Simulationen und Experimenten

Um die Wirkungsweise der modellbasierten SDF zu untersuchen, werden Experimente durch-
gefithrt und die resultierenden Messdaten bewertet. Ein Batteriemodul bestehend aus zwolf
intelligenten Batteriezellen in 4s3p-Verschaltung wird dazu mit unterschiedlichen Stromprofilen
angeregt. Die Referenzmessdaten von Strom und Spannung werden anschlieflend mit kiinstlichem
Rauschen iiberlagert, um Zugriff auf die Charakteristik des Sensorrauschens zu erhalten. Das
Sensorrauschen ist mittelwertfrei mit einer Standardabweichung von 1 A bzw. 10mV. Jeder Zelle
liegt ein Zellmodell zugrunde, dessen Parameter durch Charakterisierungsversuche ermittelt
wurden (siehe Kapitel 3.2). Weitere Details des Versuchsaufbaus konnen Anhang B entnommen
werden.

Der sich bei Anregung mit dem WLTP-Fahrzyklus ergebende Zellstrom ist in Abb. 6.11a
dargestellt. Das Anregungsprofil hat eine Linge von 1800s. Ebenfalls zu sehen ist das (kiinstlich)
verrauschte Messsignal zusammen mit dem fusionierten Strom. Um den Messfehler bzw. Fehler
der SDF deutlicher sichtbar zu machen, sind diese zusétzlich im unteren Diagramm dargestellt.
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Die Reduktion des Messrauschens durch die Anwendung der SDF ist deutlich zu sehen. Ebenso
kann festgestellt werden, dass der fusionierte Strom einen mittelwertfreien Fehler aufweist. Aus
den Herleitungen in Kapitel 6.3.2 ist eine Reduktion der Standardabweichung des Sensorrauschens
um den Faktor v/12 zu erwarten, wenn die Messung mit der Fusion verglichen wird. Fiir die
daraus resultierende Messunsicherheit ist die Grenze der dreifachen Standardabweichung im
Diagramm eingezeichnet, innerhalb derer 99,7 % der Messfehler liegen sollen. Wie zu sehen
ist, stimmt diese préadizierte Messunsicherheit mit dem resultierenden Fehler des fusionierten
Stroms iiberein. In Abb. 6.11b ist analog die Zellspannung zusammen mit den gemessenen und
fusionierten Signalen aufgetragen. Innerhalb des Fahrprofils sinkt die Spannung von anfangs mehr
als 4,05V auf zwischenzeitlich weniger als 3,70 V ab. Auch hier ist der Fehler des Messsignals
und des fusionierten Stroms separat gezeichnet. Erneut passt die préadizierte Messunsicherheit
sehr gut zu den tatséchlich ermittelten Fehlern der SDF. Uber den Verlauf des Fahrprofils sind
leichte Abweichungen des fusionierten Spannungsfehlers von einem mittelwertfreien Rauschen zu
erkennen. Diese systematischen Verschiebungen beruhen auf Defiziten des Batteriemodells. Dabei
fithren insbesondere Fehler bei der Modellierung der uoc — SOC-Kurve zu dem hier beobachtbaren
Phénomen.

Eine andere Darstellung der Versuchsergebnisse erhélt man, wenn die Fehler der gemessenen bzw.
fusionierten Signale in einem Histogramm wie in Abb. 6.12 aufgetragen werden. Die geringere
Varianz der Verteilung der Fehler der SDF zeigt sich in einer signifikant starker ausgeprigten
Wahrscheinlichkeitsdichte fiir kleine Fehlerwerte. Unter der Annahme eines Gauflschen Messrau-
schens ergibt sich auch fiir die Datenfusion eine gute Ubereinstimmung mit einer normalverteilten
Wahrscheinlichkeitsdichte, wie in der Abbildung gezeigt. Die erwartete Reduktion des Fehlers
deckt sich wiederum mit der in Kapitel 6.3.2 hergeleiteten Gréfle. Ein leichter systematischer
Fehler der fusionierten Spannung lédsst sich erneut erkennen, allerdings ist der Fehler auf wenige
Millivolt begrenzt.

Insgesamt kann der vorgestellten SDF basierend auf den durchgefithrten Versuchen prinzipiell
eine gute Funktionsfahigkeit attestiert werden. Die dem Messrauschen eigene Unsicherheit kann
durch die Fusion der zwolf Signale {iber den Verlauf des Stromprofils wirksam reduziert werden.
Dabei stimmen die gemessenen Ergebnisse mit den zuvor hergeleiteten Kennwerten sehr gut
iiberein. Im Folgenden werden die experimentellen Ergebnisse durch Simulationen ergénzt. Mit
deren Hilfe ist es moglich, die Randbedingungen wie beispielsweise die Grofle des Batteriesystems
flexibel zu variieren und weitere Aussagen zur Funktionsweise der SDF zu treffen. Zur Validierung
der simulativen Ergebnisse werden diese mit den Resultaten der realen Versuche verglichen
und im Folgenden den experimentellen Ergebnissen zur Seite gestellt. Werden bei dhnlichen
Randbedingungen vergleichbare Resultate ermittelt, kann die Simulation als valide angesehen
werden und genutzt werden, um Aussagen iiber das reale System zu gewinnen. Der Aufwand fiir
die Durchfithrung einer Vielzahl realer Experimente wird dadurch reduziert.

6.3.4.1 Vergleich mit herkommlicher Strommessung

Nachdem gezeigt werden konnte, dass die SDF entsprechend ihrer Prinzipien funktionsfahig ist,
stellt sich in einem zweiten Schritt die Frage, wie der vorgestellte Ansatz gegeniiber herkdmmlichen
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Abbildung 6.11: Vergleich von Sensormessungen einer Zelle mit den fusionierten Werten fiir (a) Strom
und (b) Spannung (Stromprofil: WLTP, Topologie: 4s3p).
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Abbildung 6.12: Histogramm zum Vergleich von Sensormessungen einer Zelle mit den fusionierten
Werten fiir (a) Strom und (b) Spannung. Dargestellt ist die Wahrscheinlichkeitsdichte des Messfehlers und
die pradizierte Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (Stromprofil: WLTP, Topologie: 4s3p).

Verfahren der Strommessung zu bewerten ist. Eine Antwort auf diese Frage rechtfertigt dann
den zuséatzlichen Rechenaufwand, welcher der SDF zu eigen ist.

Stand der Technik heutiger Batteriesysteme ist eine Gesamtstrommessung (GSM) und eine
individuelle Ermittlung der Zellspannungen. Um eine Vergleichbarkeit zur SDF herzustellen,
wird die Annahme getroffen, dass die Standardabweichung (engl. standard deviation) (SD) des
Rauschens des Gesamtstromsensors einem Zwolftel der Standardabweichung der Zellsensoren
entspricht. Dadurch wird dem Umstand Rechnung getragen, dass iiblicherweise sehr genaue
Sensoren fiir die Gesamtstrommessung zum Einsatz kommen.

Als zweiter Benchmark fiir die modellbasierte SDF soll ein sehr einfaches Verfahren dienen,
welches ebenfalls Zugriff auf zellindividuelle Strom- und Spannungssignale hat. Bei der Mittelwert-
Strommessung (MWSM) wird kein Batteriemodell genutzt, sondern die Sensormesswerte der
j-ten Zelle werden geméf

- 1 - 1(1 &-
Yzelle,j = 5 “lges = 7_) 5 : lezelle,z (6.50)
2=
1 R [
Ugelle,j = -5 ° Z Ugelle,z mit s=|= (6'51)
P z=(s-1)P P

durch Mittelwertbildung bestimmt. Da dem Verfahren die Annahme zugrunde liegt, dass alle
Zellen ein identisches Verhalten zeigen, werden die Zellstrome aus den Mittelwerten der Messwerte
bestimmt. Dies ist fiir die Ermittlung der Zellspannungen kein addquates Vorgehen, da unter-
schiedliche Ladezustédnde der Parallelstriange zu unterschiedlichen Zellspannungen fithren. Daher
werden fiir die MWSM die Spannungssignale derjenigen Sensoren gemittelt, die in demselben
Parallelstrang verschaltet sind. Fiir eine bessere Ubersichtlichkeit wurde in den Gleichungen auf
den Index k verzichtet, welcher den diskreten Zeitschritt angibt.

Fiir das im vorherigen Abschnitt beschriebene Szenario werden nun die drei Verfahren GSM,
SDF und MWSM miteinander verglichen. Als Maf fiir die Giite der Fusion dient der RMSE
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Abbildung 6.13: Vergleich der RMSE von fusioniertem Strom und fusionierter Spannung mit Benchmark-
Verfahren. Dargestellt sind Ergebnisse aus Experiment und Simulation.

des Stroms bzw. der Spannung. Die Ergebnisse basieren sowohl auf Experimenten als auch
Simulationen und sind in Abb. 6.13 dargestellt.

Fiir den Stromfehler ergeben sich fiir alle drei Verfahren dhnliche Werte. Fiir die GSM kann
dies durch die im Vergleich zu den Zellsensoren geringere Messunsicherheit des Gesamtstrom-
sensors erklart werden. Dadurch ist das Messrauschen auf einem &hnlichen Niveau wie die
SDF. Bei der MWSM fiihrt die Mittelwertbildung des Stroms zu &hnlich guten Resultaten
wie die beiden anderen Verfahren, weil die Stromaufteilung innerhalb der Parallelstrange des
untersuchten Systems sehr homogen ist. Damit ist die Mittelwertbildung ein valides Verfahren
fiir die Reduktion der Messunsicherheit auch ohne Verwendung eines Batteriemodells. Bei den
Zellspannungen sind die Ergebnisse dagegen differenzierter zu betrachten. Der RMSE der GSM
ist am grofiten und entspricht dem urspriinglichen Messrauschen, da die Zellspannungen bei
diesem Verfahren nicht weiter fusioniert werden. Anders liegt der Fall bei der MWSM. Da die
Spannungsmesswerte innerhalb der drei parallel verschalteten Zellen gemittelt wird, kann der
Messfehler um den Faktor \/3 reduziert werden. Nur bei der SDF werden alle Spannungssensoren
fiir die Ermittlung der Zellspannung beriicksichtigt. Im Ergebnis liegt der RMSE am niedrigsten,
da die Standardabweichung der Messunsicherheit um den Faktor \/12 reduziert werden kann.

Die Resultate von Simulation und Experiment sind fiir alle untersuchten Verfahren sehr dhnlich.
Es kann daher davon ausgegangen werden, dass die Simulationen das reale Systemverhalten mit
ausreichender Genauigkeit abbilden. Damit kdnnen im Folgenden angepasste Simulationen zur
Gewinnung weiterer Ergebnisse verwendet werden.

6.3.4.2 Einfluss der Parametervariation aufgrund von Alterung

Der modellbasierte Ansatz der SDF ist insbesondere dann vorteilhaft, wenn das Zellverhalten
innerhalb des Batteriesystems nicht homogen ist. Dies ist beispielsweise der Fall, wenn sich der
Gesamtstrom aufgrund unterschiedlicher Innenwiderstéinde nicht mehr zu gleichen Teilen auf die
Zellen im Parallelstrang aufteilt. Genauso fithren unterschiedliche Ladezusténde der Zellen zu
einem heterogenen System. Insbesondere im Hinblick auf die im IBS auftretenden Schalthandlun-
gen ist dies ein zu berticksichtigender Faktor. Aber auch mit zunehmender Zellalterung kénnen
Zellparameter auseinanderdriften.
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Abbildung 6.14: Vergleich des RMSEs aus der Simulation mit einer Parametervariation eines neuen
und alten Batteriesystems mit den Benchmark-Verfahren.

In Kapitel 3.1.4 wurde basierend auf einer Literaturrecherche dargestellt, wie grof3 die Parame-
tervariation innerhalb eines Batteriesystems sein kann und wie sehr diese Streuung iiber den
Lebenszyklus der Batteriezellen zunimmt. Um Aussagen tiber die Wirksamkeit der modellbasier-
ten SDF im Hinblick auf gealterte Zellen und damit einer hohen Parametervariation zu treffen,
werden fiir die folgende simulative Untersuchung ein Koeffizient kg gor, = 2% fiir die Streuung
der Kapazitat und kg, gor, = 20,0 % fiir die Streuung der Innenwiderstdnde angenommen. Diese
Werte sind als Worst-Case-Werte zu verstehen, welche jedoch das Potenzial des vorgestellten
Verfahrens zur SDF beleuchten kénnen.

Die Ergebnisse der Simulation mit der Parameterstreuung gealterter Zellen (EOL) sind in
Abb. 6.14 den bisherigen Resultaten (BOL) gegeniibergestellt. Erneut werden die drei Verfah-
ren zur Strom- und Spannungsmessung, wie im vorherigen Abschnitt beschrieben, miteinander
verglichen. Die Verdnderung des RMSEs ist zuséatzlich prozentual angegeben. Betrachtet man
zunéchst die Strommessung, so fillt die Verschlechterung der Messgenauigkeit bei der GSM
und der MWSM auf. Beide Verfahren beriicksichtigen nicht, dass sich aufgrund der Parameter-
streuung insbesondere der Zell-Innenwiderstéinde die Zellstrome im Parallelstrang nicht mehr
gleichméflig aufteilen. Dadurch kommt es zu erheblichen Abweichungen, wenn die Stréme der
Batteriezellen mit kleinem Innenwiderstand unterschatzt werden und analog die Strome stark
gealterter Zellen mit groflem Innenwiderstand zu grofl angenommen werden. In der Folge steigt
der RMSE um 7,9 % bis 10,2 %. Dahingegen bildet das der SDF inhéirente Modell die heterogenen
Zellparameter ab, wodurch auch die Stromaufteilung modelliert werden kann. Infolgedessen bleibt
die Genauigkeit der fusionierten Stréme unverdndert hoch (+1,0%). Betrachtet man die Fusion
der Zellspannungen in Abb. 6.14b, lassen sich keine signifikanten Verdnderungen der RMSEs
beobachten. Dies ist darauf zuriickzufithren, dass bei der GSM von vornherein die Zellspannungen
separat betrachtet werden und auch bei der MWSM nur die Zellspannungen innerhalb eines
Parallelstrangs miteinander fusioniert werden. Die erhohte Streuung der Kapazititen und der
Innenwiderstdnde hat keinen Einfluss auf diese. Die SDF beriicksichtigt die Inhomogenitéten
der Zellen zueinander adéquat, wobei die unterschiedlichen Zellspannungen in erster Linie durch
unterschiedliche Ladezustédnde hervorgerufen werden. Dennoch zeigt sich, dass auch am EOL der
Fehler der fusionierten Spannungen auf niedrigem Niveau bleibt.
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6.3.4.3 Einfluss der Anzahl an Zellen/Sensoren

Die bisherigen Versuche und Experimente wurden auf der Basis eines Batteriemoduls mit zwolf
intelligenten Batteriezellen durchgefiihrt. Ublicherweise bestehen die Batteriesysteme in BEVs
jedoch aus mehreren Hundert oder gar Tausend Zellen. Geméafl Kapitel 6.3.2 nimmt die Varianz
durch die SDF um den Faktor ab, welcher der Anzahl an involvierten Zellen bzw. Sensoren
entspricht. Um dies zu iiberpriifen, werden Simulationen durchgefiihrt, bei denen die Anzahl an
parallel verschalteten Zellen zwischen eins und zehn variiert wird und gleichzeitig die Anzahl an
seriell verschalteten Strangen zwischen eins und vierzig. Es ergeben sich dadurch Batteriesysteme
bis zu einer Grofie von 400 Zellen. Die Ergebnisse dieser Simulationen sind in Abb. 6.15 dargestellt,
wobei die Standardabweichung auf die Standardabweichung des Sensorrauschens normiert wurde,
woraus die sogenannte normierte Standardabweichung resultiert. In Abb. 6.15a sind die Ergebnisse
der Simulationen in einem zweidimensionalen Netz gezeichnet, wohingegen in Abb. 6.15b bzw.
Abb. 6.15¢ die Standardabweichungen fiir eine fixierte Anzahl an parallelen bzw. seriellen Zellen zur
Verdeutlichung gezeigt werden. Die Ergebnisse belegen, dass die analytisch hergeleitete Reduktion
des Sensorrauschens in den Simulationen erreicht werden kann. Die analytisch abgeschétzte
Varianzreduktion entspricht immer in sehr guter Naherung den erzielten Standardabweichungen.

6.3.4.4 Einfluss des Sensorrauschens

Bisher lag den Untersuchungen der SDF die Annahme zugrunde, dass die Sensoren aller intelli-
genten Batteriezellen die gleiche Charakteristik hinsichtlich des Messrauschens aufweisen. Bevor
im néchsten Kapitel Verfahren zur Bestimmung des Sensorrauschens vorgestellt werden, wird an
dieser Stelle eine Untersuchung durchgefiihrt, bei der die Standardabweichung des Messrauschens
von Strom und Spannung zwischen den Zellen variiert. Grundlage der Untersuchung sind die
experimentellen Daten eines Moduls bestehend aus zwolf intelligenten Batteriezellen. Fiir die
Stromsensoren seien die Standardabweichungen des kiinstlichen Rauschens zuféllig verteilt geméf
einer zentralen Normalverteilung mit der Standardabweichung ¢ = 0,2 A und die Standardabwei-
chung des Sensorrauschens der Spannungssensoren entspricht der zentralen Normalverteilung mit
o =2mV. In Abb. 6.16 sind die Standardabweichungen der Sensoren fiir Strom und Spannung fiir
alle zwolf Zellen aufgetragen. Ebenfalls dargestellt sind die resultierenden Standardabweichungen
der fusionierten Signale. Auffillig ist hierbei, dass die SDF zu einer homogenen Messunsicherheit
innerhalb der Zellen des Moduls fiihrt, da alle Zellstréme bzw. -spannungen aus dem Gesamtstrom-
bzw. der Gesamtspannung abgeleitet werden. Kleinere Unterschiede ergeben sich lediglich durch
die ungleiche Strom- bzw. Spannungsaufteilung der Zellen untereinander, wodurch das Sensorrau-
schen unterschiedlich skaliert wird, wenn Gesamtstrom bzw. -spannung durch das Batteriemodell
propagiert werden.

In weiteren Versuchen wird das Sensorrauschen von Strom- und Spannungssensoren systematisch
variiert. Das Messrauschen des Stromsensors nimmt eine Standardabweichung mit Werten zwi-
schen 1 mA bis 10 A an, die Standardabweichung des Messrauschens des Spannungssensors variiert
zwischen 0,1 mV bis 1V. Die aus der SDF resultierende Standardabweichung des Sensorrauschens
ist in Abb. 6.17 fiir Strom und Spannung gezeigt, wobei diese auf das Messrauschen normiert
ist. Dementsprechend sollte geméafl der analytischen Herleitung aus Kapitel 6.3.2 die normierte
Standardabweichung bei ungefahr 0,29 liegen. Betrachtet man zunéchst in Abb. 6.17a die Fusion
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Abbildung 6.15: Analytisch hergeleitete normierte Standardabweichung (SD) und Ergebnisse der
Simulation flir Strom und Spannung bei Variation der Systemtopologie.
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Abbildung 6.16: Standardabweichung (SD) des fusionierten Stroms bzw. der fusionierten Spannung fir
ein Modul mit heterogenem Sensorrauschen im Vergleich zur Standardabweichung des Sensorrauschens.
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der Stromsignale, so zeigt sich, dass eine Reduktion der Messunsicherheit nur fiir Messrauschen
des Stromsensors mit einer Standardabweichung gréfler 100 mA stattfindet. Ist das Sensorrau-
schen kleiner, steigt die normierte Standardabweichung linear an, was einer gleichbleibenden
Messunsicherheit des fusionierten Stroms entspricht. Der Einfluss des Spannungssensorrauschens
ist gering. Eine analoge Beobachtung lédsst sich auch fiir die Spannungsfusion in Abb. 6.17b
machen. Das Messrauschen des Stromsensors hat kaum Einfluss, wohingegen eine Reduktion
der Messunsicherheit nur fiir eine Standardabweichung des Spannungssensors von iiber ungeféihr
32mV stattfindet. Liegt das Rauschlevel darunter, sinkt die Messunsicherheit der fusionierten
Spannung dagegen nicht.

Begriindet werden kann das beobachtete Verhalten der SDF durch das dem Verfahren inhérente
Batteriemodell. Dieses hat naturgemaf eine endliche Genauigkeit, weswegen auch die Messunsi-
cherheit der durch die SDF ermittelten Signale von Strom und Spannung nach unten beschrankt
sind. Auch durch die Zustands- und Parameterschitzung ergeben sich Fehler, welche die Genau-
igkeit des Batteriesystemmodells limitieren. Weisen die Messwerte der Sensoren nun eine hohe
Genauigkeit auf, welche unterhalb der Modellunsicherheit liegt, ist es nicht moglich, durch die
SDF die Messunsicherheit noch weiter zu reduzieren. Fiir die Anwendung der modellbasierten
SDF lasst sich daher ableiten, dass diese insbesondere dann sinnvoll ist, wenn einfache und
glinstige Sensoren eingesetzt werden, deren Messunsicherheit zunédchst grof3 ist. Dann kann durch
das Verfahren eine hinreichende Genauigkeit der fusionierten Signale erreicht werden. Da IBSs
aufgrund des erhohten Teileaufwands gegeniiber herkdmmlichen Batteriesystemen einem gewissen
Entwicklungsdruck ausgesetzt sind, moglichst giinstige Schalter, Sensoren, etc. zu verwenden,
kommt dies dem Konzept entgegen. Es ist fiir die SDF ausreichend oder sogar vorteilhaft, einfache
Sensoren zu verbauen. Die Anforderung an die Messunsicherheit kann dann durch die SDF erzielt
werden. Alternativ kann der Versuch unternommen werden, die Modellgenauigkeit zu erhéhen,
wodurch die untere Grenze des Messrauschens der Sensoren fiir eine sinnvolle SDF weiter nach
unten verschoben werden kann.

6.3.4.5 Einfluss von Schalthandlungen

Bisher wurden zwar die Zellsensoren der intelligenten Batteriezellen fiir die SDF genutzt, deren
Schaltfahigkeit wurde jedoch noch nicht diskutiert. Grundsétzlich wird die Datenfusion von den
Schaltzustdnden auf unterschiedliche Art und Weise beeinflusst:

Aktiv-Zustand
Dies ist der Normalzustand. Da Zellstrom und -spannung gemessen werden und die Zelle
in das Batteriesystem eingebunden ist, konnen die Messwerte der Sensoren als Eingang der
SDF dienen, wie es im bisherigen Verlauf dieses Kapitels beschrieben wurde.

Ruhezustand
Ist die Zelle ausgeschaltet, ist sie auch nicht mehr Teil des Batteriesystems in dem Sinne, dass
kein Teil des Batterie-Gesamtstroms die Zelle durchflieft und die Zellspannung unabhéngig
von denen der Nachbarzellen im Parallelstrang ist. Damit folgt fiir die Sensormesswerte,
dass diese nicht fiir die SDF herangezogen werden kénnen, wodurch sich deren Performance
verschlechtert. Der Zellstrom selbst kann jedoch mit hoher Sicherheit als null angenommen
werden. Die Messunsicherheit ist entsprechend auf einen sehr kleinen Wert zu setzen. Fiir
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Abbildung 6.17: Normierte Standardabweichung (SD) der Sensordatenfusion abhéngig von der Hohe
des Sensorrauschens von Strom- und Spannungssensor.
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die Zellspannung kann als Ausgang der SDF nur der Wert des Spannungssensors verwendet
werden, da keine weitere Datenfusion moglich ist.

Bypass-Zustand

Der Zustand der iiberbriickten Zelle &hnelt dem vorherigen Fall der ausgeschalteten Zelle.
Die Batterie ist nicht in das Batteriesystem eingebunden, weswegen die Messwerte nicht fiir
die SDF herangezogen werden kénnen. Allerdings ist auch der {iber den Bypass-Schalter
laufende Strom unbekannt, weswegen der Messwert des Stromes ebenso wie den der
Spannung nicht als Eingang fir die SDF dienen kann. Allerdings ist der Zellstrom als null
anzunehmen, weil die Zelle keine Anregung erfihrt. Als Wert fiir die Zellspannung kann
wiederum nur der Messwert des Spannungssensors verwendet werden.

Die bisherigen Simulationen und Experimente wurden ohne Schalthandlungen der intelligenten
Batteriezellen durchgefiihrt. Nun soll deren Einfluss im Rahmen einer weiteren Untersuchung
beleuchtet werden. Grundlage ist als Anregungsprofil der WLTP-Fahrzyklus, wobei ein Durchlauf
ohne Schaltoperationen mit einem weiteren Durchlauf verglichen wird, bei dem die Zellen
mit dem PWM-Muster geschaltet werden (néhere Informationen zum Schaltmuster wurden in
Kapitel 5 gegeben). Die resultierenden RMSEs der fusionierten Sensorsignale aus Experiment
und Simulation sind in Abb. 6.18 gezeigt. Es ist zu erkennen, dass die Stromfusion kaum von
den Schaltoperationen negativ beeinflusst wird. Der RMSE bleibt nahezu unverandert (+3,8%).
Hierbei profitiert der Fehlerwert des fusionierten Zellstroms insbesondere von Phasen, in welchen
die betreffende Zelle ausgeschaltet ist. Aufgrund der erkannten Schalterstellung kann der Strom
auf null gesetzt werden und die Messunsicherheit verschwindet. Andererseits reduziert sich
wahrend der Simulation immer zu den Zeitpunkten die Anzahl der in die SDF involvierten
Zellen, in welchen Zellen aus dem System geschaltet werden. Im Resultat bleibt der Fehler des
fusionierten Stroms aber auf &hnlichem Niveau.

Fir die Fusion der Spannungsmesswerte zeigt sich dagegen, dass die Schalthandlungen durchaus
einen negativen Einfluss auf die Genauigkeit haben. Der Grund hierfiir liegt darin, dass sich
zwei negative Effekte bei jedem Schaltvorgang iiberlagern: Zum einen reduziert sich bei der
Datenfusion der Spannungen die Anzahl zu beriicksichtigender Messwerte, zum anderen kann fiir
die dann ausgeschaltete Zelle als bestmoglicher Messwert fiir die Spannung nur der Messwert
selbst herangezogen werden. Dadurch steigt die Messunsicherheit im Vergleich zu einem Betrieb
ohne Schalthandlungen im Mittel iiber den Simulationszeitraum an. Dass der Anstieg des RMSEs
in dhnlicher Hohe im Experiment wie in der Simulation zu beobachten ist, kann als sicheres
Indiz dafiir gedeutet werden, dass es sich hierbei um einen systematischen Fehler handelt und
keineswegs um Modellierungsfehler der Schaltvorgénge im Versuch.

6.3.5 Effiziente Implementierung durch Segmentierung der Messdaten

Die zyklische Berechnung der SDF stellt beachtliche Anforderungen an die Leistungsfdhigkeit
des Batteriemanagement-Steuergerits. Insbesondere der WLS-Algorithmus ist rechenaufwéndig,
da geméf (6.29) eine Matrix der Dimension Z x Z invertiert werden muss. Gleichzeitig reduziert
sich die Unsicherheit der fusionierten Strom- und Spannungswerte nur noch geringfiigig mit
steigender Anzahl an Zellen, wie in Abschnitt 6.3.2 analytisch und in Abschnitt 6.3.4.3 simulativ
gezeigt wurde. Daher kann der Rechenaufwand der SDF reduziert werden, indem nicht die
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Abbildung 6.18: RMSE der Sensordatenfusion aus Experiment und Simulation jeweils mit und ohne
Schalthandlungen mit dem PWM-Schaltmuster.

Messwerte aller Zellen miteinander fusioniert, sondern die Messungen in Segmenten behandelt
werden. Beispielsweise konnen die Sensoren von jeweils zwolf benachbarten Zellen kombiniert
werden, sodass entsprechend Z /12 parallele SDF's ausgefiihrt werden, deren Rechenaufwand
dann bedeutend kleiner ist. Weiterhin kann durch die segmentweise Berechnung der SDF der
Kommunikationsaufwand im Batteriesystem reduziert werden, wenn die Sensordaten nur noch
zwischen benachbarten Zellen ausgetauscht werden miissen.

Die folgenden Untersuchungen zur Segmentierung der SDF beruhen auf Simulationen eines
intelligenten Batteriesystems bestehend aus 324 Zellen in einer 108s3p-Konfiguration. Die SDF
ist in einem MATLAB/Simulink-Modell implementiert, deren Simulationszeit als grober An-
haltspunkt fiir den Rechenaufwand der Algorithmen dient. Eine zusétzliche Optimierung der
Implementierung hinsichtlich einer geringen Rechenzeit erfolgt nicht. Die Sensoren werden wie
bereits in vorherigen Simulationen durch ein normalverteiltes Messrauschen nachgebildet, welches
den Referenzwerten iiberlagert ist. Die Standardabweichung betrdgt 1 A fiir den Stromsensor
und 50mV fiir den Spannungssensor. Als Zustands- und Parameterschéitzer kommt ein JEKF
der Ordnung n = 4 zum Einsatz. Dieser kann als Referenzimplementierung fiir eine kombinierte
Zustands- und Parameterschéitzung mittels Kalman-Filter gelten. Als Anregung wird ein WLTP-
Stromprofil gewdhlt, welches eine Lénge von 1800s aufweist. Basierend auf der Anzahl an Zellen
lassen sich als sinnvolle Segmentbreiten fiir die SDF die ganzzahligen Teiler von 324 wihlen
. Unter der Annahme, dass mindestens zehn Sensoren miteinander fusioniert werden sollen,
ergeben sich somit als moégliche Segmentbreiten die Werte 12, 18, 27, 36, 54, 81, 108, 162 und
324, wodurch die Anzahl an parallelen SDFs zwischen 1 und 27 variiert. Die Segmentbreite von
324 entspricht der konventionellen SDF ohne Segmentierung.

Wie sich die Simulationsdauer mit steigender Segmentbreite erhdht, ist in Abb. 6.19 dargestellt.
Die Rechenzeit variiert zwischen 310s und knapp 3000s. Die Reduktion um den Faktor 10
verdeutlicht das Potenzial der Segmentierung. Der Zusammenhang der Rechenzeit mit der
Segmentbreite kann durch eine lineare Regression approximiert werden. Die Regressionsgerade ist
in Abb. 6.21 ebenfalls dargestellt. Es kann demnach in erster Naherung ein linearer Zusammenhang
zwischen der Segmentbreite und der daraus resultierenden Rechenzeit beobachtet werden. Dies
deckt sich mit dem erwarteten Zusammenhang von Segmentbreite und Rechenzeit, weil einerseits
die Komplexitéit des Fusionsalgorithmus quadratisch mit der Anzahl an involvierten Sensoren
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Abbildung 6.20: Standardabweichung (SD) der fusionierten Signale in Abhéngigkeit von der Segment-
breite.

steigt, andererseits jedoch die Anzahl an parallel zu rechnenden Segmenten linear abnimmt.
Durch Kiirzen ergibt sich ein linearer Zusammenhang.

Weiterhin hat die Segmentierung der SDF Einfluss auf die Varianz der Signale, denn je weniger
Sensoren miteinander korreliert werden, desto grofier ist die resultierende Messunsicherheit.
In Abb. 6.20 ist daher die Standardabweichung von fusioniertem Strom bzw. Spannung in
Abhéngigkeit von der Segmentbreite gezeigt. Neben den Messwerten ist auch die theoretisch zu
erreichende Standardabweichung dargestellt, wie sie in Abschnitt 6.3.2 hergeleitet wurde. Die
Ergebnisse zeigen, dass fiir die Strom- und Spannungsfusion die zu erwartende Messunsicherheit
erreicht wird. Die Antiproportionalitiat der Standardabweichung zu V/'Z ist deutlich zu erkennen
und die Ergebnisse sind konsistent zu Abb. 6.15.

Die beiden Ziele, zum einen eine hohe Messgenauigkeit und zum anderen eine geringe Rechenzeit
zu realisieren, stehen sich kontrér gegeniiber. Der durch eine starke Segmentierung zu erzielende
geringere Rechenaufwand impliziert gleichzeitig eine Verschlechterung im Hinblick auf den Gewinn
an Genauigkeit der SDF. Fiir diese Art der multikriteriellen Optimierungsprobleme kann eine
Pareto-Optimierung angewandt werden [322]. In Abb. 6.21 sind die beiden Optimierungsziele
Rechenzeit und zu erzielende Standardabweichung auf der Abszisse und Ordinate fiir Strom
bzw. Spannung abgebildet. In diesem zweidimensionalen Raum markieren die durchgefiihrten
Simulationen mit unterschiedlichen Segmentbreiten einzelne Punkte, wobei diese die beiden
Optimierungsziele umso besser erfiillen, je ndher diese am Ursprung des Koordinatensystems
liegen. Da, wie bereits festgestellt wurde, eine Verbesserung des einen Optimierungsziels eine
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Abbildung 6.21: Pareto-Front basierend auf Rechenzeit und Standardabweichung (SD) der Sensordaten-
fusion. Die Zahlen geben die Segmentbreite der entsprechenden Losung an.

Verschlechterung des anderen bedeutet, bildet sich die sogenannte Pareto-Front heraus. In
Abb. 6.21 ist diese Grenzlinie angedeutet, indem basierend auf der Regressionsgerade aus
Abb. 6.19 und der analytischen Reduktion der Standardabweichung ihr Verlauf bestimmt wird.
Grundsétzlich heiflen diejenigen Punkte Pareto-optimal, welche auf der Pareto-Front liegen und
damit Teil der Pareto-Menge sind. Eine Verbesserung des einen Optimierungsziels impliziert dann
immer eine Verschlechterung des anderen. Da die Simulationsdauer fiir einige Segmentbreiten
unterhalb der Regressionsgerade liegt, konnen auch die Messwerte in Abb. 6.21a vor der analytisch
berechneten Pareto-Front liegen.

Die Wahl einer optimalen Segmentbreite ergibt sich jetzt aus der Gewichtung der beiden Optimie-
rungsziele zueinander, was einer Bewegung entlang der Pareto-Front entspricht. Ist beispielsweise
die verfiighare Rechenleistung im Batteriemanagement-Steuergeriat begrenzt, muss die Rechenzeit
hoher gewichtet werden, wohingegen hohe Anforderungen an die Signalgiite zu einer starkeren
Gewichtung der resultierenden Standardabweichung fithren. Die eine, optimale Losung fiir das
Problem existiert nicht. Die Pareto-Optimierung zeigt jedoch, dass eine Segmentierung der SDF
ein grofles Potenzial aufweist und der Verzicht auf diese einen Extremfall innerhalb der Pareto-
Menge darstellt. Eine Optimierung des Rechenaufwands l&sst sich jedoch bei der Implementierung
der Funktion auf der Zielhardware auch auf weiteren Wegen, beispielsweise durch Parallelisierung,
erreichen, sodass die Wahl einer optimalen Segmentbreite an dieser Stelle nicht endgiiltig getroffen
werden kann.

6.4 Methode zur adaptiven Varianzschatzung des Sensorrauschens

Die im vorangegangenen Abschnitt vorgestellte modellbasierte Sensordatenfusion setzt Wissen
iiber die Stdrke des Sensorrauschens der Strom- bzw. Spannungssensoren voraus. Nur wenn die
Gewichtungsmatrix W im WLS-Schritt korrekt mit den Kehrwerten der Varianzen des Sensorrau-
schens aller Sensoren belegt ist, kann ein optimaler Schétzwert fiir Gesamtstrom bzw. -spannung
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gefunden werden. Andernfalls wird das Rauschen eines schlechten Sensors moglicherweise zu
stark gewichtet und beeinflusst den fusionierten Wert in unzuldssiger Weise. Weiterhin kann
basierend auf dem Wissen der Sensorvarianzen auch die Unsicherheit fiir die fusionierten Strom-
und Spannungswerte abgeschétzt werden. Da diese beispielsweise als Eingangssignale fiir die
Kalman-Filter zur Zustands- und Parameterschétzung dienen, verbessert dies die Leistung der
gesamten Sensordatenfusion. In diesem Abschnitt wird deshalb ein Verfahren vorgestellt, wie die
Varianz des Sensorrauschens adaptiv geschétzt werden kann. Damit kénnen auch Anderungen der
Charakteristik der Sensoren z. B. abhéngig von der Temperatur oder Alterung Rechnung getragen
werden. Wie im weiteren Verlauf gezeigt wird, ist die Sensordatenfusion selbst Grundlage des
Verfahrens zur Varianzschétzung. Daher eignet sich die Methode gut, um in Kombination mit
dieser eingesetzt zu werden.

6.4.1 Stand der Wissenschaft

Im Bereich der Signalfilterung ist die Varianzschétzung eine wichtige Forschungsfrage, da Messda-
ten iiblicherweise immer von Sensorrauschen iiberlagert sind. Beispielhaft kann die Bestimmung
der Messkovarianz-Matrix von Kalman-Filtern genannt werden. Abhéngig vom spezifischen
Anwendungsfall existiert eine Vielzahl an Losungen [224, 233, 323, 324].

Allgemein ist ein Sensorsignal y von einem normalverteilten Messrauschen 7 = N (0, Ry) tiberla-
gert. Fiir das gemessene Signal ¢ gilt zu jedem Zeitpunkt k

]jk =Yk + T (6.52)

Das Ziel der Varianzschatzung ist die Bestimmung von Ry, wobei angenommen wird, dass sich
die Charakteristik des Sensorrauschens mit der Zeit &ndern kann. Daher muss eine Methode zur
Bestimmung der Varianz adaptiv sein. Weiterhin ist es fiir die Online-Anwendung erforderlich,
dass es sich um einen rekursiven Algorithmus handelt, der die Varianzschétzung beim Eintreffen
neuer Messwerte aktualisiert. Eine Speicherung alter Messdaten ist dann nicht erforderlich.

Zwei verbreitete Standardmethoden der Varianzschétzung werden im Folgenden niher diskutiert
und dienen im weiteren Verlauf des Kapitels als Benchmark fiir die hier neu vorgestellte Methode.
Allgemein bezeichnet die Varianz die mittlere quadratische Abweichung eines Signals y von ihrem
Mittelwert y [325, S. 57].

1 K
> (k- 9)° (6.53)

R-L.
K k=1
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Im hier diskutierten Fall soll die Varianz des Messrauschens r bestimmt werden. Da aus (6.52)
Tk = U — yx folgt, kann durch Einsetzen in (6.53) gezeigt werden, dass

Re L S (i) (6.54a)
K k=1 g ‘
1 X 2
o S (G = yk) = Tk — Yn) (6.54b)
k=1
_“l.§(~_ ki)’ (6.54c)
a2 e (a7 :
_L S 2 6.54d
—K-k;(yk—yk) (6.54d)
1K
e Z(yk k)" (6.54e)
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Die Varianz des Sensorrauschens entspricht also der Varianz des Messsignals, wenn als Schétz-
wert fiir das Referenzsignal yy, dessen Mittelwert verwendet wird. Deshalb wird diese Art der
Varianzschétzung im Folgenden als Mittelwert-basierte (MWB) Varianzschatzung bezeichnet.

Es existieren verschiedenste Implementierungen fiir rekursive Algorithmen zur MWB Varianz-
schatzung, die auf hohe numerische Stabilitdt ausgelegt sind (siehe beispielsweise [326-329]).
Dies ist insbesondere wichtig, wenn das Rauschen im Vergleich zum Nutzsignal klein ist [329].
Bekannt ist der Welfordsche Online-Algorithmus [326], auf welchem die folgende Implementierung
beruht (siehe Algorithmus 6.3). Die Differenz zwischen Mess- und Referenzsignal wird hierbei
gebildet, indem vom Messsignal zum Zeitpunkt k der gleitende Mittelwert abgezogen wird. Unter
der Annahme eines erwartungstreuen Rauschens heben sich positive und negative Fehler auf.
Hierbei ist auf eine geeignete Fensterlange M zu achten, {iber welche die Mittelwertbildung
durchgefiihrt werden soll. Der gleitende Mittelwert kann auch als Tiefpassfilter angesehen werden,
durch welchen die hochfrequenten Rauschanteile vom Nutzsignal getrennt werden. Naturgeméfl
tritt dabei eine Phasenverschiebung auf. Das Verfahren wird beispielsweise von Rogers [330] zur
Fehlerdiagnose von Sensoren verwendet.

Um die Schéitzung adaptiv zu halten, wird ein Vergessensfaktor A eingefiihrt, wodurch einerseits
eine Glattung der geschétzten Varianz erreicht wird, andererseits alte Schatzwerte mit exponentiell
abnehmender Gewichtung zur Bestimmung des aktuellen Schétzwerts Berticksichtigung finden.
Wenn nicht anders angegeben, wird im weiteren Verlauf A = 0,995 gewéhlt.

Algorithmus 6.3 Varianzschitzung mit exponentiellem Vergessen basierend auf Tiefpass-
Filterung

1: A=0.9...0.999
: R2=0
cfork=(M-1)...K do

2

3

4: U= T ki
5

6

Ry = ARy + (1) (yr, — 9n)?
. end for
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Einen anderen Ansatz verfolgt die Differenz-basierte (DB) Schatzung der Varianz, bei der
die Streuung des Sensorrauschens basierend auf der Differenz aufeinanderfolgender Messwerte
bestimmt wird. Das Verfahren wurde von Neumann [331] sowie Rice [332] vorgeschlagen und in
weiteren Veroffentlichungen untersucht bzw. auf hohere Ordnungen erweitert (z. B. [333-336]).
Die Grundannahme des Verfahrens ist, dass das Quadrat der Differenz aufeinanderfolgender
Messwerte im Mittel der doppelten Varianz entspricht und diese dadurch abgeschéitzt werden
kann zu

Z(yk Jr-1)” (6.55)

Der Vorteil dieses Ansatzes ist, dass kein Schatzwert fiir das Referenzsignal bendtigt wird, wie es
beim MWB Verfahren durch die Mittelwertbildung der Fall ist. Obwohl Dette et al. [335] und
Dai et al. [336] zeigen, dass DB Schétzverfahren dann nicht die gleiche Genauigkeit erreichen
kénnen, ergibt sich dessen praktische Relevanz aus dem geringen Rechenaufwand und in der
Anwendung geringer Schétzfehler [335]. Eine rekursive Implementierung der DB Varianzschitzung
erster Ordnung ist in Algorithmus 6.4 gezeigt. Im Folgenden wird ein Vergessensfaktor A = 0,996
gewéhlt.

Algorithmus 6.4 DB Varianzschitzung mit exponentiellem Vergessen

1: A=0.9...0.999
2: R():O

3: for k=2... K do
4

5

Rk—)\Rk 1+(_ (Uk = Gr-1)?
. end for

6.4.2 Varianzschatzung basierend auf der Sensordatenfusion

Die Ermittlung eines Schatzwerts fiir das Referenzsignal durch Mittelwertbildung, wie im Ab-
schnitt 6.4.1 vorgestellt, ist hinsichtlich des zusétzlichen Rechenaufwands nachteilig. Dariiber
hinaus ist bei einem hochdynamischen Nutzsignal ein Schéitzfehler zu erwarten, wenn starke
Signaldnderungen die Differenz zwischen Mittelwert und wahrem Wert ansteigen lassen. Die hier
vorgestellte Varianzschédtzung basiert auf der SDF und greift als Schatzwert fiir das Referenzsignal
auf den fusionierten Wert anstelle des gefilterten Wertes zuriick.

N

Z Tk = ) (6.56)

k=1

Es ist zu beachten, dass der Querstrich in (6.56) den fusionierten Messwert anstelle des Mittel-
werts kennzeichnet. Entsprechend lasst sich die SDF Varianzschitzung in rekursiver Form mit
Vergessensfaktor angeben, wie in Algorithmus 6.5 gezeigt. Im Vergleich zum MWB Verfahren fallt
ein Berechnungsschritt weg, sodass der Algorithmus mit geringem Rechenaufwand implementiert

werden kann.

Im besten Fall reduziert sich die Varianz des Messrauschens der fusionierten Signale um den
Faktor Z, welcher der Anzahl der involvierten intelligenten Batteriezellen entspricht. Dies
wurde in Abschnitt 6.3.2 des vorherigen Kapitels gezeigt. Daraus folgt jedoch, dass der als
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Abbildung 6.22: Signalfluss der Versuche zur Validierung der adaptiven Varianzschétzung und Benennung
der Signale.

Schétzwert flir das Referenzsignal angenommene Messwert selbst noch mit einem Rauschen der
Varianz R = R/ Z gestort ist. Dementsprechend wird die Varianz des Messsignals systematisch
unterschétzt, weswegen ein Bessel-Korrekturfaktor 5 wie folgt verwendet wird:

Z

Pz

(6.57)

Zu beachten ist, dass es sich bei Z nicht um die Lange der Messreihe (Fensterlinge) handelt,
sondern um die Anzahl an Sensoren, die an der SDF beteiligt sind.

Algorithmus 6.5 SDF Varianzschiatzung mit exponentiellem Vergessen
1: A=0.9...0.999
2: Pbg =0

3: for k=1... K do

4

5

Ry = ARy-1 + B(1 = \) - (1 — U )?
. end for

Beim Start der Sensordatenfusion kann es durch die Varianzschétzung zu Instabilitdten kommen,
wenn die Gewichtung der Messwerte basierend auf der Varianzschitzung vorgenommen wird.
Diese enthélt wiederum noch keine verlésslichen fusionierten Signale aus der Sensordatenfusion.
Um dieses Problem zu umgehen, werden die Ergebnisse der Varianzschitzung erst nach zehn
Zyklen fiir die Gewichtung der Messwerte herangezogen.

6.4.3 Vergleich des Verfahrens mit herkommlichen Methoden

Um zu untersuchen, wie performant die SDF-Varianzschétzung im Vergleich zu den beiden vorge-
stellten herkémmlichen Ansétzen ist, werden Versuche basierend auf experimentellen Messdaten
durchgefiihrt. Ein intelligentes Batteriesystem wird mit einem WLTP-Stromprofil beaufschlagt
und die individuellen Strome und Spannungen der Batteriezellen gemessen. Diese mit hoher
Priazision gemessenen Zellstrome gelten im Folgenden als Referenz fiir den Versuch. Um die
Varianzschétzung bewerten zu kénnen, werden diese Referenzwerte mit kiinstlichem Rauschen
iiberlagert, dessen Charakteristik bekannt ist. Es handelt sich um ein normalverteiltes und
mittelwertfreies Rauschsignal mit bekannter Varianz. Das resultierende Signal wird als Messung
angesehen, dessen Varianz geschitzt werden soll. Gleichzeitig findet es auch Eingang in die
Sensordatenfusion, woraus schlieflich die als Fusion bezeichneten Messungen resultieren. Der
beschriebene Signalfluss des Versuchs ist in Abb. 6.22 verdeutlicht.
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Abbildung 6.23: Tatsdchliche und geschétzte Varianz des Sensorrauschens der individuellen Zellen fiir
die drei Schétzverfahren.

Zunéchst wird ein Szenario betrachtet, bei dem das Sensorrauschen innerhalb der zwolf Stromsen-
soren schwankt. Die Varianz des Messrauschens ist normalverteilt mit 4 =1,0 A und ¢ = 200 mA.
Alle drei vorgestellten Verfahren (SDF, MWB und DB) werden angewendet, um die Varianz des
Sensorrauschens zu bestimmen. Die Ergebnisse sind in Abb. 6.23 dargestellt. Es ist augenschein-
lich, dass alle drei Verfahren die Varianz mit hoher Genauigkeit schétzen. Der Fehler betragt im
Mittel 2,7 % fiir die SDF, 0,7 % fir die MWB und 0,8 % fiir die DB Varianzschitzung. Auffillig
ist hierbei, dass die SDF-Methode die Varianzen iiberschétzt, wenn diese grof sind, wohingegen
kleine Varianzen unterschétzt werden. Dies ist darauf zurtickzufiithren, dass die Verringerung des
Sensorrauschens durch die Sensordatenfusion nicht fiir jeden Sensor gleich grof} ist: Sensoren
mit hohem Sensorrauschen profitieren iiberproportional stark von der Fusion mit den anderen
Sensoren, wohingegen die Verringerung des Rauschlevels geringer ist, wenn die Sensoren bereits
wenig rauschen. Dementsprechend ist aber der Referenzwert fiir die SDF Varianzschatzung fiir
diejenigen Zellen selbst stéarker verrauscht, welche selbst wenig rauschen, wodurch die Varianz
des Sensorrauschens unterschétzt wird. In anderen Worten ist die Bessel-Korrektur aus Ab-
schnitt 6.4.2 nur dann exakt, wenn alle Sensoren das gleiche Rauschlevel aufweisen. Letzteres ist
in der Anwendung zumindest in erster Naherung meist der Fall.

In einem weiteren Versuch wird das Sensorrauschen nicht konstant gehalten, sondern ausgehend
von einer Varianz von 1,0 A? linear iiber einen Zeitraum von 1200s auf 9,0 A% erhoht. Eine
Vergroflerung des Sensorrauschens kann beispielsweise auftreten, wenn die Umgebungstemperatur
ansteigt, welcher der Sensor ausgesetzt ist. Die Schétzergebnisse sind in Abb. 6.24 zu sehen, wobei
die Ordinate logarithmisch skaliert ist. Dass innerhalb dieser Skalierung der Schétzfehler iiber
den Verlauf des Experiments ungefihr gleich grofi bleibt, zeigt: Die Unsicherheit der Schétzung
schwankt im Verhéltnis zur zu schéitzenden Varianz selbst. Die Ursache hierfiir liegt darin
begriindet, dass die der Schitzung zugrunde liegenden Differenzen normalverteilt sind und diese
zum Quadrat genommen werden. Damit weisen die Schéitzfehler eine Chi-Quadrat-Verteilung
auf. Um diesem Umstand Rechnung zu tragen, wird die Schétzgiite im Folgenden mit dem Root-
Mean-Squared-Relative-Error (RMSRE) geméfl

K A 2
RMSRE = | —- (M) (6.58)
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Abbildung 6.24: Tatséchliche und geschitzte Varianz des Sensorrauschens fiir eine Zelle mit ansteigendem
Rauschlevel.
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Abbildung 6.25: Tatséchliche und geschétzte Varianz des Sensorrauschens fiir eine Zelle mit plotzlich
steigendem Rauschlevel.

bewertet, welcher die Fehler in Bezug zum Referenzwert setzt. Gemittelt iiber alle zwolf Zellen
ergibt sich ein RMSRE von 11,1% fiir die SDF, 10,8 % fir die MWB und 11,6 % fiir die DB
Varianzschitzung. Das neu vorgestellte Verfahren liegt demnach erneut auf vergleichbarem Niveau
mit den herkémmlichen Ansétzen.

SchlieBlich wird ein letztes Szenario untersucht, bei dem die Varianz eines Zellsensors unvermittelt
um den Faktor 100 ansteigt. Dieses Verhalten kann beispielsweise bei einem Sensordefekt
auftreten und soll von der adaptiven Varianzschitzung detektiert werden. In Abb. 6.25 sind die
Ergebnisse fiir den entsprechenden Stromsensor aufgetragen. Erneut ist der Unterschied zwischen
den einzelnen Verfahren sehr gering. Der RMSRE der SDF betriagt 11,0% und ist damit nur
geringfligig hoher als fiir die MWB Varianzschitzung mit einem RMSRE von 10,9 %. Auch die
DB Varianzschitzung ist mit 11,5 % nicht signifikant ungenauer.

6.4.4 Optimierung der Adaptivitat

Die Wahl des Vergessensfaktors hat einen grofien Einfluss auf den resultierenden Schétzfehler. Je
kleiner A gewéhlt wird, desto schneller kann eine sich verdndernde Varianz des Sensorrauschens
adaptiert werden. Allerdings wird dies mit einer stdrkeren Schwankung des Schétzwertes erkauft.
Fiir die Bestimmung eines optimalen Vergessensfaktors fiir die SDF-Varianzschétzung wird A
in einem Intervall von 0,990 bis 0,999 variiert und die sich daraus ergebenden Schatzungen
verglichen. Betrachtet werden dabei die bereits im vorherigen Abschnitt diskutierten Szenarien
von (a) konstantem und normalverteiltem Sensorrauschen, (b) einer linear ansteigenden Varianz
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Abbildung 6.26: Einfluss des Vergessensfaktors auf die Varianzschitzung fiir (a) normalverteiltes
Rauschen, (b) linear ansteigendes und (c) sprungférmig ansteigendes Rauschlevel.

12

©- Konstant - Sprungartig
A Ansteigend
9t

RMSRE [%]

0 1 1 1 1
0,99 0,992 0,994 0,996 0,998 1
Vergessensfaktor

Abbildung 6.27: Fehler der Varianzschétzung bei normalverteiltem Rauschen fiir unterschiedliche Werte
des Vergessensfaktors.

und (c) dem sprungformigen Anstieg der Varianz eines Sensors. Die relevanten Zeitausschnitte
sind in Abb. 6.26 fiir drei unterschiedliche Gréflien von A dargestellt. Es ist zu erkennen, wie
ein hoher Vergessensfaktor die Schiatzung glittet, wobei gleichzeitig eine Phasenverschiebung
auftritt, was insbesondere beim sprungférmigen Anstieg der Rauschvarianz zu einer deutlichen
Verzogerung in der Schétzung fithrt.

In Abb. 6.27 ist der RMSRE fiir die drei untersuchten Szenarien iiber den Vergessensfaktor
aufgetragen. Am globalen Minimum der Kurve zeigt die Abszisse das optimale A fiir das be-
trachtete Szenario. Erwartungsgemafl sinkt der Schétzfehler fiir konstantes Messrauschen mit
steigendem Vergessensfaktor, da keine Adaptivitdt notwendig ist. Anders liegt der Fall, wenn sich
die Varianz verdndert. Fur das sprungférmig ansteigende Messrauschen ist A = 0,995 optimal,
wohingegen fiir den linearen Anstieg ein Vergessensfaktor von 0,996 eine ideale Wahl ist. Bei
der hier aufgezeigten Abhéngigkeit der Schétzfehler vom Vergessensfaktor handelt es sich um
eine Best-Case-Abschatzung, da die Veranderung der Charakteristik des Sensorrauschens im
Vorhinein nicht bekannt sein kann. Die Untersuchung beantwortet daher lediglich die Frage,
welche Schétzgiite sich mit einem idealen Vergessensfaktor erreichen liefle. Fiir diese Kapitel wird
A = 0,996 gewahlt.
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Abbildung 6.28: Fehler der Varianzschiatzung abhingig von der Anzahl an in die Sensordatenfusion
involvierten intelligenten Batteriezellen. Experimentelle Ergebnisse stehen nur bis zu einer Anzahl von
zwoOlf Zellen zur Verfigung.

6.4.5 Einfluss der Anzahl an Zellen/Sensoren

Da die Performanz der Sensordatenfusion von der Anzahl an involvierten Sensoren bzw. intel-
ligenten Batteriezellen abhéngt, trifft dies auch auf die Varianzschétzung zu, denn je geringer
das Rauschen der fusionierten Signale ist, desto besser eignen sich diese als Referenzwert fiir die
Bestimmung der Varianz. Um den Zusammenhang des Schétzfehlers mit der Anzahl an Zellen
zu untersuchen, wird in den folgenden Untersuchungen die Anzahl serieller Strénge variiert.
Die Zahl der Zellen im Parallelstrang bleibt dagegen mit P = 3 konstant. Fiir Systeme mit bis
zu zwoOlf Zellen konnen die experimentellen Daten der Validierungsversuche verwendet werden.
Abhéngig von der gewiinschten Anzahl an Zellen fiir den Versuchsdurchlauf werden die Messdaten
der restlichen Stromsensoren verworfen. Um auch eine Aussage fiir groflere Batteriesysteme zu
treffen, werden dariiber hinaus auch Simulationen durchgefithrt, bei welchen die Anzahl an
intelligenten Batteriezellen beliebig groff werden kann. Die Ubereinstimmung von experimentellen
und simulativen Ergebnissen zeigt, dass die Simulationen zur Validierung herangezogen werden
konnen.

In Abb. 6.28 sind die RMSREs abhéngig von der Zellanzahl aufgetragen. Zunéchst ist ersichtlich,
dass bereits bei der Fusion von sechs Sensoren ein RMSRE von unter 10 % erreicht werden kann.
Mit drei Sensoren kann dieses Ergebnis noch nicht erreicht werden. Es zeigt sich weiterhin, dass
sich der Schétzfehler nur noch in geringem Mafle reduzieren ldsst, wenn mehr und mehr zusétzliche
Sensorsignale fiir die Varianzschétzung herangezogen werden. Der RMSRE bleibt in einem Bereich
von 6 % bis 7%, auch wenn mehr als 24 intelligente Batteriezellen zur Varianzschétzung einbezogen
werden. Eine gewisse Schétzunsicherheit l&sst sich demnach nicht beseitigen, indem die Zahl an
Sensoren beliebig erhoht wird. Die Ergebnisse der Untersuchung fithren zu der Direktive, dass die
adaptive Varianzschétzung nur fiir Systeme mit mehr als vier Batteriezellen angewandt werden
sollte. Fiir kleinere Systeme wird auf Nominalwerte zuriickgegriffen.
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6.5 Zusammenfassung der Ergebnisse zur Sensordatenfusion

Intelligente Batteriesysteme zeichnen sich durch eine hohe Redundanz der Sensoren aus. Die
Messung von Zellstromen und -spannungen geschieht zwar verteilt im Batteriesystem, dennoch
sind die Signale miteinander korreliert. Dieser Eigenschaft folgend wurde ein modellbasiertes
Verfahren zur SDF in diesem Kapitel vorgestellt und untersucht. Durch analytische Abschédtzungen
wurde gezeigt, dass die SDF zwei wichtige Ziele erfiillt. Zum einen verringert sich durch die
Redundanz der Messwerte die Messunsicherheit und das Messrauschen. Zum anderen kann die
Ausfallwahrscheinlichkeit des Sensorsystems reduziert werden, indem fehlerhafte Sensormesswerte
beispielsweise aufgrund von Defekten durch die verbleibenden Sensoren kompensiert werden
konnen. Das vorgestellte Verfahren wurde in realen Experimenten auf seine Leistungsfiahigkeit
hin gepriift. Weitere Untersuchungen und Simulationen zeigen den Vorteil der modellbasierten
SDF gegeniiber anderen Verfahren insbesondere fiir den Fall einer hohen Zellparameterstreuung,
wie sie am Ende der Lebensdauer von Batterien auftreten kann. Schliefflich wurde auch der
Einfluss von Schalthandlungen von RBSs auf die SDF untersucht.

Angesichts der heutzutage schon mit geringem Aufwand realisierbaren Genauigkeit der Zell-
spannungsmessung erscheint fiir diese eine SDF weniger sinnvoll. Die Fusion der Stromsensoren
ist vielversprechender, da der Einsatz von Zellsensoren fiir diese Doméne mit einem hohen
Kostendruck verbunden ist. Sinnvoll ist die modellbasierte SDF nur einzusetzen, wenn das Batte-
riesystem eine Topologie mit P > 1 aufweist. Es zeigt sich, dass die Fusion aller Sensoren nicht die
optimale Losung ist, sondern vielmehr durch Segmentierung ein Kompromiss aus Rechenaufwand,
Messgenauigkeit, Zuverlassigkeit und Kommunikationsaufwand gefunden werden kann.

Die Gewichtung der Messwerte der einzelnen Sensoren wird {iber die Messunsicherheit der
entsprechenden Signale vorgenommen. Daher wurde ein Verfahren zur Bestimmung der Varianzen
des Sensorrauschens entwickelt, mit dem diese Gewichte dann adaptiv bestimmt werden kdnnen.
Damit arbeitet die modellbasierte SDF auch dann genau, wenn sich die Charakteristik der
Sensoren verdndert. Wie gezeigt werden kann, sind schon wenige Sensoren ausreichend, um eine
Varianzschiatzung mit einem RMSRE von unter 10 % zu realisieren. Damit ist das Verfahren
konkurrenzfahig zu herkdémmlichen Ansitzen zur Varianzschéitzung, mit denen es verglichen
wurde.
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In dieser Arbeit wurden Verfahren zur modellbasierten Zustands- und Parameterschétzung im
Batteriemanagementsystem von Batterie-elektrischen Fahrzeugen untersucht. Die Bestimmung
des Ladezustands sowie weiterer Parameter der Batteriezelle mittels Schitzverfahren und damit
die Bestimmung eines adaptiven Modells ist von grofler Wichtigkeit fiir die Batterieiiberwachung,
da die ermittelten Modellparameter Basis weiterer Funktionen des Batteriesteuergeréts sind.
Grundlage der Arbeit bildet ein Ersatzschaltbildmodell der Lithium-Ionen-Zelle, welches durch
Charakterisierungstests parametriert wurde. Die sich ergebenen Modellfehler von unter 12 mV fiir
einen SOC-Bereich von 20 % bis 100 % zeigen eine gute Modellgenauigkeit, begrenzen gleichzeitig
jedoch die Leistungsfdhigkeit der auf dem Modell beruhenden Schéatzverfahren.

Als Werkzeug fiir die Zustands- und Parameterschétzung in Lithium-Ionen-Zellen sind Kalman-
Filter weit verbreitet und wurden auch in dieser Arbeit fiir diese Aufgabe gewéhlt. In der
Literatur existieren zahlreiche Varianten und Modifikationen dieses Filter fiir die gestellte
Aufgabe, von denen einige untersucht wurden. Fokus war hierbei der Einsatz in intelligenten
Batteriesystemen mit ihren Charakteristika. Notwendige Bedingung fiir eine erfolgreiche Zustands-
und Parameterschitzung ist immer eine ausreichende Systemanregung. Bei der Validierung von
Ladezustandsschatzverfahren in der Literatur wird dies hdufig vorausgesetzt und durch den
Einsatz dynamischer Stromprofile sichergestellt. In der realen Anwendung kénnen jedoch auch
Fahrsituation mit geringer Anregung auftreten. Um den Einfluss der Systemanregung auf die
Schétzung zu beleuchten, wurde auf das Konzept der Beobachtbarkeit zuriickgegriffen und
verschiedene Varianten einer Joint-Estimation wurden auf diese hin untersucht. Es zeigt sich,
dass zum einen die Systemanregung eine umso héhere Dynamik aufweisen muss, je grofler die
Systemordnung ist (also umso mehr Modellparameter bestimmt werden sollen), zum anderen hat
die Dynamik der Systemanregung einen Einfluss auf die Beobachtbarkeit.

Ein weiterer Aspekt, welcher in dieser Arbeit untersucht wurde, ist die Parametrierung des Filters
durch die Festlegung der Kovarianzen von Prozess- und Messrauschen. Insbesondere, wenn fiir
das Prozessrauschen keine analytische Herleitung moglich ist, wie es bei Random-Walk-Modellen
der Fall ist, wird eine Methodik zur optimalen Wahl der Kovarianzmatrizen benétigt. In der
Literatur fehlen hdufig Angaben zur Parametrierung des Kalman-Filters oder die Methodik, nach
der die Parameter ermittelt wurden, ist nicht dokumentiert. Im Rahmen dieser Arbeit wurde
daher eine multikriterielle Optimierung mittels genetischem Algorithmus vorgestellt, wodurch
das Filter-Tuning weniger auf der Erfahrung des Applikationsingenieurs beruht, sondern vielmehr
auf nachvollziehbare Art und Weise anhand eines Trainingsdatensatzes durchgefiithrt werden
kann. Zwar beinhaltet das Verfahren im letzten Schritt ebenfalls eine manuelle Auswahl eines fiir
die Anwendung optimalen Parametersatzes aus der ermittelten Pareto-Menge, allerdings erweist
sich die multikriterielle Optimierung als hilfreiches Werkzeug, um den méglichen Lésungsraum
stark einzugrenzen. Wahrend in Untersuchungen mit einem Referenzmodell gute Resultate erzielt
werden kénnen, zeigen die Ergebnisse mit realen Messdaten, dass eine konsistente Schétzung nicht
moglich ist, da die Referenzwerte der Zustédnde aus einem Modell der Batteriezelle entnommen
werden miissen, welches mit Fehlern behaftet ist. Dennoch ergeben sich geringe Schétzfehler. Der
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SOC kann mit einer Genauigkeit von circa 1,2 Prozentpunkten bestimmt werden und der Fehler
des Innenwiderstands ist kleiner als 5 %.

Die Charakteristika von intelligenten Batteriesystemen wie die zellindividuellen Sensoren und
Rechenkapazititen und die integrierten Halbleiterschalter beeinflussen die Zustands- und Pa-
rameterschitzung auf zweierlei Weise: Zum einen ermdglicht es die Messung der Zellstrome
und -spannungen, einen Kalman-Filter auf Zellebene zu realisieren. Dies ist auch geboten, da
aufgrund der Schaltoperationen die Inhomogenitit gegeniiber herkémmlichen Batteriesystemen
deutlich erhéht sein kann. Zum anderen beeinflussen die Schaltoperationen die Zellstrome und
damit die Systemanregung der Zellen. Aufbauend darauf wurde in dieser Arbeit die Moglichkeit
untersucht, durch gezielte Schaltoperationen mit charakteristischen Mustern die Systemanregung
in relevanten Frequenzbereichen zu steigern und somit die Schétzung der Zustédnde und Parameter
zu verbessern. Dieses Vorgehen wird als aktive Parameterschatzung bezeichnet. Insbesondere
fiir Fahrsituationen Batterie-elektrischer Fahrzeuge wie beispielsweise die Fahrt mit konstanter
Geschwindigkeit erscheint diese Vorgehen sinnvoll. Durch Simulationen und Experimente konnte
gezeigt werden, dass eine Verbesserung der Schétzung tatséchlich erreicht werden kann und dies
insbesondere fiir die beiden wichtigen Groflen Ladezustand und Ohmscher Innenwiderstand. Der
Ladezustand bestimmt den Energieinhalt des Batteriesystems und der Innenwiderstand dessen
Leistungsfahigkeit, wodurch beide Grofien fiir den Betrieb eine wichtige Rolle einnehmen.

Zusammenfassend zeigt sich, dass intelligente Batteriesysteme grofles Potenzial aufweisen, die
Zustands- und Parameterschiatzung zu verbessern. Die zusédtzlichen Sensordaten schlagen sich in
einer erhohten Prézision nieder. Schalthandlungen im niederfrequenten Bereich, wie sie in dieser
Arbeit auftreten, kénnen addquat modelliert und sogar zur aktiven Parameterschitzung genutzt
werden.

Das Konzept intelligenter Batteriesysteme bedingt eine gegeniiber herkémmlichen Batteriesyste-
men gesteigerte Komplexitit und einen erhéhten Hardwareaufwand durch die Elektronik auf
jeder Batteriezelle. Sollen intelligente Batteriesysteme zur Anwendung kommen, besteht daher
die Notwendigkeit, das volle Potenzial der zuséatzlich eingebrachten Elektronik optimal zu nutzen.
Im Fall der Sensoren entsteht aufgrund der Verschaltung der Zellen eine hohe Redundanz, weil
beispielsweise Zellspannungen und -strome benachbarter Zellen gemessen werden. Die in dieser
Arbeit vorgestellte Sensordatenfusion versucht daher, diese Redundanz iiber einen modellbasier-
ten Ansatz auf zweierlei Weise nutzbar zu machen: Zum einen kann die Messgenauigkeit durch
die Korrelation der Sensordaten gesteigert werden. Zum anderen ldsst sich die Robustheit des
Messsystems steigern, wenn benachbarte Sensoren den Ausfall einzelner Sensoren kompensie-
ren konnen. Die prézise Zustands- und Parameterschitzung liefert fiir die Sensordatenfusion
eine wichtige Voraussetzung, weil die benétigten Grofien durch die eingesetzten Kalman-Filter
aktuell gehalten werden. Insbesondere der fiir die Stromaufteilung parallel geschalteter Zellen
bendtigte Innenwiderstand Ry ist solch ein wichtiger Modellparameter. Mithilfe eines Dual-
Kalman-Filters, der die Besonderheiten der Innenwiderstandsbestimmung wie beispielsweise die
Stromabhéngigkeit beriicksichtigt, kann eine hinreichende Prézision erreicht werden, welche fiir
die Sensordatenfusion notwendig ist.

Die Ergebnisse zeigen, dass insbesondere die Fusion der Strommesswerte vorteilhaft ist, da
die Erfassung der Zellstrome im Gegensatz zur Spannungsmessung mit deutlichem Aufwand
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verbunden ist. Der Einsatz einer Sensordatenfusion bietet immer dann Potenzial, wenn die
Varianz des Messrauschens grof§ ist, wohingegen prézise Messungen sich kaum verbessern lassen.
Der Grund hierfiir ist das dem Verfahren zugrunde liegende Batteriesystemmodell, welches eine
beschrinkte Genauigkeit aufweist. Dadurch ist die Reduktion der Messunsicherheit limitiert.
Daraus folgt, dass insbesondere giinstige und einfache Sensortechnologien fiir die Strommessung
in intelligenten Batteriesystemen sinnvoll mit der Sensordatenfusion kombiniert werden kénnen.
Wichtig bei der Wahl eines geeigneten Stromsensors ist es, keine zusétzlichen Widerstinde
in den Strompfad einzubringen, wodurch die Effizienz des gesamten Batteriesystems sinkt.
Eine mogliche Losung ist beispielsweise die Messung des Stroms iiber den Spannungsabfall an
den Halbleiterschaltern, welche ein moéglicher Ansatzpunkt fiir weitere Forschungsarbeiten ist.
Herausfordernd bei dieser Methode ist die Modellierung des temperatur- und alterungsabhéingigen
Innenwiderstands des Leistungshalbleiterschalters.

Insgesamt lasst sich festhalten, dass intelligente Batteriesysteme fiir die Anwendung in Elek-
trofahrzeugen ein grofles Potenzial bieten. Sie weisen aufgrund ihres einem herkémmlichen
Batteriesystem deutlich iiberlegenen Funktionsumfangs eine hohe Innovationskraft auf — ins-
besondere in den Bereichen Diagnose und Steuerung. Die Weiterentwicklung des elektrischen
Antriebsstrangs von Elektrofahrzeugen — und des Batteriesystems als dessen Kernkomponente im
Besonderen — ist der Schliissel fiir die Umsetzung der Mobilitdtswende im Verkehrssektor. Hierfir
konnen intelligente Batteriesysteme ein wichtiger Baustein sein, wenn die gegeniiber heutigen
Batteriesystemen deutlich steigende Komplexitét des Systems beherrscht wird. Darin liegt eine
grofle Herausforderung in der Umsetzung von intelligenten Batteriesystemen und deren Einsatz
in der Industrie. Durch gezielte Forschung in diesem Themenfeld kann jedoch dafiir ein wichtiger
Grundstein gelegt werden. Diese Arbeit ist — so die Uberzeugung des Autors — ein Teil dessen.



A Vorstellung der verwendeten Stromprofile

Fiir die Validierung von Batteriemodellen in Simulationen und Experimenten werden haufig
dynamische Stromprofile benutzt. Im Gegensatz zur Konstantstrom-Entladung weisen dynami-
sche Stromprofile eine Anregung auch in héheren Frequenzen auf und eignen sich daher dafiir,
auch das dynamische Modellverhalten zu untersuchen. Weiterhin werden Stromprofile fiir das
Schéitzverfahren genutzt, welche eine Abhéngigkeit von der Art und Stérke der Anregung aufweist.
Im Rahmen dieser Arbeit wurden hauptséchlich vier Stromprofile verwendet. Das WLTP- und
das UDDS-Profil basieren auf bekannten Fahrzyklen. Sie bestehen aus einer Geschwindigkeits-
vorgabe iiber der Zeit und werden beispielsweise zur Verbrauchsmessung herangezogen. Fiir
die Verwendung von Stromprofilen auf Basis von Fahrzyklen spricht zum einen deren Bekannt-
heit und verbreiteter Einsatz zur Validierung von Batteriemodellen und Schétzverfahren in der
Literatur. Zum anderen bildet das Geschwindigkeitsprofil der Fahrzyklen mehr oder weniger
realistische Fahrszenarien ab. So entsprechen beispielsweise die Phasen des WLTP-Fahrzyklus
Stadt-, Land- und Autobahnfahrten. Daher liefert die Validierung mit diesen Stromprofilen
eine Aussage dariiber, wie gut die getesteten Methoden in der realen Anwendung funktionieren.
Insbesondere fiir die Zustands- und Parameterschiatzung ist jedoch auch von Interesse, mit welcher
Giite diese Ergebnisse liefern kann, wenn die Anregung gering ist. Dies wird beispielsweise in
Kapitel 5 anhand eines Stromprofils iiberpriift, welches auf einer Autobahnfahrt mit einem realen
Versuchsfahrzeug basiert. Die Anregung ist hier {iber weite Strecken sehr gering. Schliellich wird
mit dem PRBS-Stromprofil das gegenteilige Szenario untersucht. Das synthetische Stromprofil
weist eine in allen Frequenzbereichen nahezu konstante Leistungsdichte auf und kann daher als
Best-Case-Szenario hinsichtlich der Anregung angesehen werden.

Tabelle A.1 listet wichtige Charakteristika der im Rahmen dieser Arbeit genutzten Stromprofile
auf. Das WLTP-Stromprofil sowie das Autobahn-Stromprofil stammen aus der Vermessung eines
realen Fahrzeugs auf einem Rollenpriifstand. Beide Profile beinhalten daher auch Anteile, die
auf Nebenverbraucher im Fahrzeug zuriickzufiihren sind. Dahingegen wurde das PRBS-Profil
synthetisch erzeugt und der Strom des UDDS-Profils wurde basierend auf dem Fahrzyklus mithilfe
eines Fahrzeugmodells und eines einfachen Batteriemodells ermittelt.

Die verwendeten Stromprofile dieser Arbeit sind in Abb. A.1 dargestellt. Abhéngig von der
Grofle des Batteriesystems eines Batterie-elektrischen Fahrzeugs féllt die Strombelastung einer
Einzelzelle grofler oder geringer aus. Fiir die in den Versuchen dieser Arbeit verwendeten
Batteriezellen existieren jedoch vom Hersteller vorgegebene Betriebsgrenzen, welche die aus
dem Profil theoretisch ermittelten Strome einschranken. Die Stromprofile sind daher derart
skaliert, dass ein Ladestrom von 5A und ein Entladestrom von —30 A niemals iiberschritten
wird. Fiir die konkreten Versuche wird die Abtastrate der Stromprofile auf 5 Hz vereinheitlicht.
Da die Zustands- und Parameterschéitzer sowie die Sensordatenfusion mit einer Rate von 10 Hz
betrieben werden, ist das Abtasttheorem nach Nyquist erfiillt. Weiterhin werden die Strome fiir
die Modulversuche abhingig von der Modul-Topologie skaliert. Dazu wird der Zellstrom, wie er
hier dargestellt ist, mit P skaliert. Zu beachten ist: Da in Kapitel 5 durch Schalthandlungen des
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Tabelle A.1: Verwendete Stromprofile und deren charakteristische Eigenschaften.

WLTP UDDS  Autobahn PRBS
Dauer 1800 s 1800 s* 1800 s 1000 s
Ursprung Prifstand Modell  Priifstand Synthetisch
Abtastrate 1Hz 5Hz 10 Hz 5Hz
Max. Ladestrom 50A 50A 0,0A 2,0A
Max. Entladestrom -10,9A -84A -30,0A -20,0A
Mittelwert des Stroms -14A -0,7A -7,1A -91A

Entnommene Kapazitdt 711mAh 360mAh 3545mAh 2517mAh

'Tatsachlich hat das UDDS-Fahrprofil eine Lange von 1876s. Aus Griinden der Vergleichbar-
keit mit dem WLTP- und dem Autobahn-Fahrzyklus wurde das Profil um 76s gekiirzt.

RBS die Situation entsteht, dass nur P —1 Zellen innerhalb eines Parallelstrangs aktiv sind, wird
der Strom fiir diese Versuche mit diesem Faktor skaliert.

Auf die Ermittlung der Zellstrome basierend auf einer Geschwindigkeitsvorgabe, einem Fahrzeug-
sowie Batteriemodell soll an dieser Stelle kurz eingegangen werden. Ein Blockschaltbild der
entsprechenden Modelle ist in Abb. A.2 gezeigt. Es handelt sich bei dem Fahrzeugmodell um ein
quasi-stationdres Modell der Langsdynamik [337, S. 50ff.].

Zunachst kann ausgehend von der vorgegebenen Geschwindigkeit zum aktuellen Zeitpunkt vp,g
durch Differentiation die Fahrzeugbeschleunigung ap,, ermittelt werden. Durch Multiplikation mit
der Fahrzeugmasse mp,; und des Drehmassenzuschlagsfaktors Ao, welcher das Tragheitsmoment
der rotierenden Antriebsstrangkomponenten beriicksichtigt, kann die Beschleunigungskraft Fg
bestimmt werden. Die Antriebskraft Fa ergibt sich nun aus der Summe der Beschleunigungskraft
mit den Fahrwiderstédnden. Diese sind zum einen der Luftwiderstand

v
FszL-A~cW-% (A1)

mit der Luftdichte py,, der Stirnfliche A, dem Luftwiderstandsbeiwert ¢y, sowie der als konstant
angenommenen Rollwiderstandskraft

Fr=mp,-9-fr (A.2)

mit der Erdbeschleunigung g, der Fahrzeugmasse mp,, und dem Rollwiderstandskoeffizienten fg.
Das Fahrzeugmodell beriicksichtigt keinerlei Steigung. Die Antriebsleistung am Rad ist schliellich
das Produkt der Antriebskraft und der Fahrzeuggeschwindigkeit. Abhéngig davon, in welchem
Quadranten die elektrische Maschine betrieben wird, ergibt sich unter Beriicksichtigung vereinfach-
ter Wirkungsgrade fiir die elektrische Maschine und das Getriebe eine effektive Antriebsleistung
als Ausgang des Fahrzeugmodells. Die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Modellparameter
kénnen Tabelle A.2 entnommen werden.

Zur Berechnung des Batterie-Zellstroms basierend auf der effektiven Antriebsleistung wird ein
sehr einfaches Batteriemodell verwendet. Zunéchst gelte die Annahme, dass sich die benétigte
Leistung ungefahr gleich zwischen allen Z Zellen des Batteriesystems aufteilt. Dann kann die
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Abbildung A.1: Verwendete Stromprofile skaliert auf eine Zelle.
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Abbildung A.2: Blockschaltbild des verwendeten Langsdynamik-Fahrzeugmodells und des Batteriemo-
dells.

Tabelle A.2: Parameter des Fahrzeugmodells fiir die Langsdynamik und des Batterie-Modells

Parameter Name  Wert
Fahrzeugmasse My, 2800kg
Drehmassenzuschlagsfaktor Arot 1,1
Stirnfliche A 2,65m?
Luftwiderstandsbeiwert Cwy 0,28
Rollwiderstandskoeffizient Ir 0,015
komb. Motor-/Getriebewirkungsgrad 7ot 0,95
Rekuperationswirkungsgrad Treku 0,75
Anzahl Zellen Z 432
Nominelle Zellspannung Unom 3,7V

von einer Zelle bereitzustellende Leistung durch die Division der Antriebsleistung durch Z
bestimmt werden. Die Batteriezellen werden nur als Konstantspannungsquelle mit der nominellen
Spannung o, modelliert, sodass sich der Zellstrom ergibt zu

P,
izelle = zelle . (A3)

Unom

Eine detailliertere Modellierung des Batterieverhaltens ist an dieser Stelle nicht notwendig, da tiber
das Fahrzeug- und Batteriemodell lediglich auf nachvollziehbare Weise ein Stromprofil erzeugt
werden soll, welches zur Validierung der Algorithmen verwendet wird. Wichtig ist hierfiir die
Vergleichbarkeit der Simulationen und Experimente, was durch die Beschrankung auf nur wenige
Stromprofile gewahrleistet wird. Umgekehrt wiirde ein detailliertes Zellmodell die Vergleichbarkeit
der Ergebnisse mit anderen Arbeiten erschweren, da die Ermittlung des Stromprofils von vielen
weiteren Modellgleichungen und -parametern abhéngig wére.



B Vorstellung des Priiflings und
Versuchsbeschreibung

Nachdem in Kapitel 3.2.1 bereits die verwendeten Lithium-Ionen-Zellen vorgestellt wurden,
kénnen dem folgenden Abschnitt weitere Informationen zur Integration der Zellen in die Ver-
suchsaufbauten und zur Zellcharakterisierung entnommen werden. Basierend auf den einzelnen
Lithium-Ionen-Zellen wurden im Rahmen des Forschungsprojekt Prototypen fiir intelligente Bat-
teriezellen und -module entwickelt, welche in Abschnitt B.2 kurz vorgestellt werden. Anschlieflend
wird der Versuchsaufbau der Modultests beschrieben und das Vorgehen zur Verarbeitung der
Messdaten.

B.1 Lithium-lonen-Zellen und deren Charakterisierung

Die im Rahmen dieser Arbeit durchgefithrten Versuche greifen auf die in Kapitel 3.2.1 vorgestellte
zylindrische Zelle zurtick (siehe Abb. B.1). Es handelt sich um eine kommerziell erhéltliche Zelle,
welche in groflen Stiickzahlen produziert wird. Daher kann von einer hohen Produktionsqualitét
ausgegangen werden und die Schwankung innerhalb einzelner Produktionschargen ist gering. Im
Gegensatz zu den in heutigen Elektrofahrzeugen eingesetzten Batteriezellen mit deutlich gréfieren
Kapazitéiten, ist der Energiegehalt des im Rahmen der Versuche verwendeten Batteriemoduls
durch die geringen Zellkapazitédten limitiert. Dadurch sind auch die Risiken eines Zelldefekts
wahrend der Versuchsdurchfithrung begrenzt.

Fir die Umsetzung intelligenter Batteriezellen werden die Lithium-Ionen-Zellen mit Messtechnik
und Leistungshalbleiter-Schaltern ausgestattet. Um die Leiterplatte mit der Batteriezelle zu
verbinden, ist letztere auf eine Leiterplatte aufgelotet. Dazu ist sie mit angeschweifiten Lotfahnen
ausgestattet. Die Leiterplatte weist Schraubterminals auf, welche als Batteriepole die Schnittstelle
zur Elektronik dienen. Sie wird deshalb als Adapterboard bezeichnet (sieche Abb. B.2). Um einen

Abbildung B.1: Foto einer der verwendeten Lithium-Ionen-Zellen des Typs INR18650-25R der Firma
Samsung SDI mit Lotfahnen an beiden Polen.
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Abbildung B.2: Foto des Adapterboards mit (a) montierter zylindrischer Lithium-Ionen-Zelle, (b)
Schraub-Terminals, (¢) Shunt zur Strommessung, (d) Temperatursensor, (e) Schmelzsicherung und (f)
Stecker fiir den Anschluss an die Messhardware.

Kurzschluss der Zelle bei einem ungiiltigen Schaltzustand zu vermeiden, ist das Adapterboard
mit einer Schmelzsicherung im Strompfad ausgestattet, welche bei Strémen mit einem Betrag
iiber 30 A auslost. Weiterhin umfasst die Ausstattung des Adapterboards eine Referenzsensorik,
auf welche ndher in Abschnitt B.3 eingegangen wird. An dieser Stelle ist der Shunt von 1 m{2 zur
Strommessung von Bedeutung. Dieser liegt im Strompfad.

Betrachtet man die Lithium-lIonen-Zelle und das zugehorige Adapterboard als eine Einheit,
so erhoht sich dessen Ohmscher Innenwiderstand ausgehend von dem Innenwiderstand der
Batteriezelle um den Widerstand der Sicherung, des Shunts sowie sonstiger Leitungswiderstédnde.
Fiir die Zellcharakterisierung und auch die spateren Modulversuche ist als Batteriezelle immer
das zusammengesetzte System aus Adapterboard und Batterie gemeint. Die Systemgrenze dieses
Verbunds sind aus elektrischer Sicht die Schraubterminals, an welchen die dann resultierende
Zellspannung abgegriffen werden kann.

Die Zellcharakterisierung, wie sie Kapitel 3.2 beschreibt, wird mit einem Batterietester der
Firma Arbin Instruments durchgefiihrt. Es handelt sich um einen Arbin LBT 5V/60A, d. h. die
maximale Spannung eines Kanals betrdgt 5V und der Strom kann im Bereich von +60 A gestellt
beziehungsweise gemessen werden. Die Strommessung hat eine Auflésung von 24 Bit, wobei sich
diese auf einen der vier einstellbaren Messbereiche bezieht. Diese betragen +60 A, +5 A, +500mA
oder £20mA. Die Genauigkeit der Messung und auch der Strom- und Spannungsregelung ist
laut Datenblatt < 0,01 %.

Die Zellen werden fiir die Charakterisierung einzeln per Vierleiter-Messung an ihren Schraubtermi-
nals mit den Kanélen des Batterietesters verbunden. Sie werden in einer Temperaturkammer des
Typs KB115 der Firma Binder platziert, welche die Umgebungstemperatur wihrend des Versuchs
mit einer Genauigkeit von +1 K kontrolliert. Der Messablauf, wie in Abb. 3.9 dargestellt, lduft
fiir eine vorgegebene Umgebungstemperatur vollautomatisch ab, wobei der Batterietester eine
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Abbildung B.3: Foto der Leiterplatte eines Prototypen einer intelligenten Batteriezelle mit (a) Terminal
fiir den Batterie-Minuspol bzw. (b) Pluspol, (c) drittem Pol, (d) Mikrocontroller, (e) Halbleiterschalter
und (f) Shunt zur Strommessung.

vorgegebene Abfolge an Prifschritten durchlduft und die resultierenden Messdaten aufzeichnet.
Der detaillierte Priifplan ist in Tabelle B.1 aufgefiihrt.

B.2 Prototypen intelligenter Batteriezellen und -module

Um die Batteriezelle, welche auf dem Adapterboard montiert ist, geméafl den Charakteristika
von IBSs zu ertiichtigen, wurde im Rahmen des Forschungsprojekts ein Prototyp der Elektronik
einer intelligenten Batteriezelle entwickelt. Es handelt sich um eine Leiterplatte (siehe Abb. B.3),
welche (a) Sensoren, (b) Rechenkapazitét in Form eines Mikrocontrollers, (c) eine Kommunikati-
onsschnittstelle und (d) Aktuatorik in Form von Leistungs-MOSFETs als Aktiv- und Bypass-
Schalter beinhaltet. Damit sind alle Hauptbestandteile einer intelligenten Batteriezelle vorhanden.
Auf sie wird im Folgenden ndher eingegangen.

(a) Der Prototyp enthélt Sensoren zur Strom-, Spannungs- und Temperaturmessung. Die
Strommessung ist iiber einen Shunt mit einem Nennwert von 1mf) und nachgeschaltetem
Differenzverstarker realisiert. Die Analog-Digital-Wandlung hat eine Auflésung von 16 Bit,
woraus sich bei einem Messbereich von —102,5A bis +52,5 A ein theoretischer Quanti-
sierungsfehler von maximal 2,5mA ergibt. Die tatsichliche Auflésung der Messdaten ist
gewahlt zu 3mA. Zusétzlich sind jedoch Nichtlinearitdten des Analog-Digital-Konverters
zu beachten.

Die Spannungsmessung ist mit einem Sigma-Delta-Analog-Digital-Wandler realisiert, der
ebenfalls eine Auflésung von 16 Bit aufweist. Daraus ergibt sich bei einem Messbereich von
0-6,6V eine Auflésung von 0,1 mV. Auch hier sind iiber den Messbereich Nichtlinearitdten
zu erwarten. Diese werden in der Signalverarbeitung vernachléssigt.
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Tabelle B.1: Detaillierter Priifplan zur Charakterisierung der Lithium-Ionen-Zellen fiir eine feste Umge-

bungstemperatur.
Nr.  Aktion Abbruchkriterium  Abtastfrequenz
Start
1  Ruhephase nach 30 min 1Hz
2 Laden mit 1C Ugelle > 4,2V 0,1Hz
3 Entladen mit 1C Ugelle < 2,5V 0,1 Hz
Wiederhole Schritt 2 bis Schritt 3 dreimal
Kapazitatstest
4 CCCV-Laden (1C bis ugene > 4,2V) gelle < 125 mA 0,1Hz
5  Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
6 Entladen mit 1C Ugelle < 2,5V 0,1Hz
7  Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
Leerlaufspannung
8 CCCV-Laden (1C bis ugee > 4,2V) igelle < 125 mA 0,1Hz
9  Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
10  Entladen mit 0,2C nach 15min 0,1Hz
11 Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
Wiederhole Schritt 10 bis Schritt 11 bis ugeie < 2,5V
12 Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
13  Laden mit 0,2C t > 15min 0,1 Hz
14 Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
Wiederhole Schritt 13 bis Schritt 14 bis ugene > 4,2V
15  Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
HPPC
16 CCCV-Laden (1C bis ugepe > 4,2V) igelle < 125 mA 0,1Hz
17  Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
18  Entladen mit 0,2C nach 30 min 0,1Hz
19  Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
20  Strompuls-Folge (s. Abb. 3.14) nach 122s 10Hz
Wiederhole Schritt 18 bis Schritt 20 bis uye)e < 2,5V
Validierungsprofile
21  CCCV-Laden (1C bis ugee > 4,2V) gelle < 125 mA 0,1Hz
22 Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
23  Entladen mit 1C nach 3min 0,1Hz
24 Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
25  WLTP-Stromprofil Ugelle < 2,5V 10Hz
26  Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
27  CCCV-Laden (1C bis ugene > 4,2V) lgelle < 125 mA 0,1Hz
28  Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
29  Entladen mit 1C nach 3min 0,1 Hz
30 Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
31  UDDS-Stromprofil Ugelle < 2,5V 10Hz
32  Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
33 CCCV-Laden (1C bis ugene > 4,2V) igelle < 125 mA 0,1Hz
34  Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
35 Entladen mit 1C nach 3min 0,1Hz
36  Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
37 PRBS-Stromprofil Ugelle < 2,5V 10Hz
38 Ruhephase nach 10 min 0,1Hz
Schluss
39 Laden mit 1C Ugelle > 3,7V 0,1 Hz

Ende
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Die Strom- und Spannungswerte werden mit einer Frequenz von 10 kHz erfasst. Anschlieflend
erfolgt eine Vorfilterung der Messdaten derart, dass {iber Blocke von 500 Messwerten ein
Mittelwert gebildet wird. Durch diese Uberabtastung stehen alle 20 ms gefilterte Messsignale
zur Verfligung. Fine Vermessung der Stromsensoren in dem fiir die Versuche dieser Arbeit
relevanten Bereich von +10 A ergibt eine Standardabweichung des Sensorrauschens von
2,38 £ 0,23 mA. Die Standardabweichung des Sensorrauschens des Spannungssensors wird
aus Messungen zu 72,5 + 10,1 4V ermittelt.

Bei der Erfassung der Temperatur ist zu beachten, dass es sich hierbei um die Temperatur
der Leiterplatte handelt, wobei externe Temperatursensoren fiir die Zelltemperaturmessung
zuséatzlich an die Elektronik angeschlossen werden kénnen. Die Messgenauigkeit betragt
1K.

(b) Der Mikrocontroller dient der Messdatenerfassung, der Vorfilterung der Daten und auch
der Kommunikation mit dem BMS. Die Messdaten werden zyklisch an das BMS verschickt,
in welchem die Speicherung der Messdaten realisiert ist. Weiterhin ist der Mikrocontroller
auch fiir die Ansteuerung der Leistungshalbleiter-Schalter zusténdig. Die Signale des BMS
werden hierzu empfangen und in Schaltoperationen iibersetzt.

(c) Als Kommunikationskanal der intelligenten Batteriezellen untereinander und zum BMS
ist ein CAN-Bus (Controlled-Area-Network) vorgesehen. Uber diesen erfolgt die dynami-
sche Adressierung der Zellen, die Ubertragung der Messdaten von den Zellen zum BMS,
sowie umgekehrt die Ubertragung der Schaltbefehle an die Zellen. Zusitzliche Trigger-
Signale synchronisieren die Schalthandlungen einer Iteration untereinander bis auf wenige
Millisekunden genau.

(d) Bei den Halbleiterschaltern handelt es sich um Leistungs-MOSFETs des Typs IRL7472 der
Firma Infineon. Diese weisen im leitenden Zustand einen Innenwiderstand von ungefahr
0,34 m€) auf. Der maximal zuléssige Strombetrag ist im Datenblatt mit 375 A angegeben. Die
nominelle Einschalt-/Ausschaltzeit betrégt weniger als 180 ns und ist damit vernachléssigbar.

Weiterhin beinhaltet die Elektronik LEDs, welche den aktuellen Schaltzustand anzeigen. Auflerdem
sind auf der Leiterplatte Spannungswandler fiir den Betrieb der diversen elektronischen Bauteile
untergebracht. Die Elektronik kann sich hierbei grundsétzlich aus der Zellspannung selbst
speisen und so einen autonomen Betrieb gewéhrleisten. Im Rahmen der durchgefiihrten Versuche
wurde die Elektronik jedoch extern durch zuséitzliche Netzteile versorgt, um einen Einfluss
auf die Lithium-Ionen-Zellen auszuschliefen. Wéhrend an den Leiterplatten- Auflenseiten die
Anschlusspunkte fiir die Schraubterminals des Adapterboards vorgesehen sind, ergibt sich durch
die Mikrotopologie geméfi Abb. 2.4 ein weiteres Terminal, welches den geschalteten Plus-Pol
darstellt. Dieser dritte Pol ist in der Mitte der Platine angeordnet. Die Spannung zwischen diesem
Pol und dem Minus-Pol der Leiterplatte wird ebenfalls gemessen.

Das BMS ist in der Software CANoe der Firma Vector Informatik GmbH implementiert. Haupt-
aufgaben sind die Uberwachung der Betriebsgrenzen des Batteriesystems (Strom, Spannung,
Temperatur), die Kommunikation mit den Batteriezellen und das Speichern der empfangenen
Messdaten. Die Schaltoperationen werden durch ein MATLAB /Simulink-Modell realisiert, welches
in kompilierter Form Teil des BMS-Programms ist. Innerhalb dieses Modells kann auf sdmtliche
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Abbildung B.4: Abbildung der verwendeten Kupfer-Stromschienen mit den wichtigsten Maflen. Die
Dicke der Stromschienen betragt A = 2mm.

Messdaten des Batteriesystems zugegriffen werden, was die Umsetzung von Regelungsalgorithmen
ermoglicht.

Durch Stromschienen aus Kupfer (siehe Abb. B.4) werden zwolf intelligente Batteriezellen zu
einem Modul zusammengeschlossen. Die Batteriezellen bestehen hierbei, wie in Abb. B.5b
ersichtlich ist, aus den zylindrischen Zellen, dem Adapterboard und der erweiterten Elektronik,
welche auf das Adapterboard gesetzt wird. Die Zellen sind in einer Reihe angeordnet und auf einer
Platte verschraubt. Aus der gewédhlten 4s3p-Topologie resultieren die diagonalen Stromschienen,
welche die Paralleverbiinde seriell miteinander verbinden. Hierzu werden die geschalteten Plus-
Pole eines Parallelstrangs in der Mitte der Leiterplatten mit den Minus-Polen des néchsten
Strangs verbunden. Es ergibt sich das fiir die Versuche dieser Arbeit verwendete intelligente
Batteriemodul in Abb. B.5a.

B.3 Versuchsaufbau und Signalverarbeitung der Modulversuche

Das im vorherigen Abschnitt vorgestellte Modul wird an einen Chroma 69225-60-4 Modultester
angeschlossen. Der Tester ist fiir den Betrieb von Batteriemodulen mit einer Systemspannung von
bis zu 80 V und Lade-/Entladestromen von £62,5 A ausgelegt und regt den Priifling geméf einem
vorgegebenen Priifablauf mit definierten Stromen oder Spannungen an. Die Erfassung der Mess-
daten erfolgt mit einem Daten-Logger der Firma Hioki, welcher mit der auf den Adapterboards
verbauten Referenzsensorik verbunden ist. Es ergibt sich eine Spannungsauflésung von 0,5 mV bei
einer Genauigkeit von 1 mV. Fiir die Strommessung ergibt sich ein Messbereich von +100 A bei
einer Auflésung von 10 mA. Fiir die Messung der Zelltemperaturen werden Thermocouples Typ K
auf die Seitenfléche der Batteriezellen geklebt und ebenfalls vom Hioki Daten-Logger iiberwacht.
Die Abtastfrequenz der Sensoren betrdgt 40 Hz. Die Modulversuche werden in einem Klima-
schrank des Typs DY110 der Firma ATT durchgefiihrt, welcher die Umgebungstemperatur auf
25+1°C regelt. Damit liegt die Temperatur in der Mitte des charakterisierten Temperaturfensters
von 15°C bis 35°C.
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(b) Frontalansicht (eine Zelle)

Abbildung B.5: Aufbau des fiir die Versuche verwendeten intelligenten Batteriemoduls.
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Zu Beginn jeder Messung wird das System mit dem CCCV-Ladeverfahren auf eine System-
spannung von 16,4V geladen, was einer individuellen Zellspannung von 4,1V entspricht. Der
Ladevorgang endet, wenn der Systemstrom die Grenze von 1 A unterschreitet. Nach einer an-
schliefenden Ruhephase von 30 min wird das Modul mit einem definierten Stromprofil angeregt,
bis eine der Zellen eine Spannung von 3V unterschreitet. Dadurch, dass nicht der gesamte
zuldssige Spannungsbereich bis 2,5V genutzt wird, werden Modellungenauigkeiten vermieden,
welche an den Randbereichen des Betriebsbereichs bei niedrigen Ladezustédnden auftreten konnen.
Der individuelle Ladezustand zu Beginn der Stromanregung ist zuniichst unbekannt. Uber die
Umkehrfunktion SOC = uoc{™" lisst sich jedoch aus der Ruhespannung direkt vor Beginn der
Anregung der entsprechende Ladezustand ermitteln. Dies ist moglich weil die uoc-Funktion fiir
die verwendete Zellchemie bijektiv ist.

Aus der Differenz zwischen der Zellspannung an den Terminals des Adapterboards und der
Spannung am dritten Pol der intelligenten Elektronik kénnen die Widerstdnde der Elektronik-
Leiterplatte und der Bauelemente im Strompfad abgeschétzt werden. Dies sind im Wesentlichen
der Aktiv-MOSFET, der Shunt-Widerstand zur Strommessung und die Widerstdnde der Lei-
terbahnen. Es ergibt sich fiir die Zellen des Moduls ein Wert von 1,57 + 0,04 m{). Ausgehend
von dem Innenwiderstand des MOSFET von circa 0,3 m{2 und dem Widerstand des Shunts von
1m$2 erscheint dieser Wert plausibel. Fiir die Modellierung der Stromverteilung in Parallelstrén-
gen (siehe Kapitel 3.1.3) muss dieser Wert dem Ohmschen Widerstand der Zelle zugeschlagen
werden.

Die Messdaten werden im Modultester und auf dem Messrechner, welcher das BMS beinhaltet,
aufgezeichnet. Anschlieflend durchlaufen sie einige Verarbeitungsschritte, bevor sie fiir die Validie-
rung der Algorithmen und weitere Untersuchungen zur Verfligung stehen. Zunéchst miissen die
Sensoren kalibriert werden. Fiir die Stromsensoren auf dem Adapterboard und der intelligenten
Elektronik wird hierzu die Abweichung der Signale zum Nullpunkt zu Beginn der Messung
ermittelt, wenn noch keine Zellstrome flieen. Es ergibt sich ein Betrag von maximal 68 mA fiir
den Sensor-Bias. Um diese Abweichung werden die Sensordaten korrigiert. Zusétzlich wird fiir die
Strommessung der intelligenten Batteriezelle ein Gain-Fehler ermittelt, indem Strompulse auf das
System gegeben werden und die Abweichung des vorgegebenen Stroms zur Messung untersucht
wird. Es ergibt sich fir die zwolf Zellen ein Gain-Fehler von maximal 1,4 %. Der Durchschnitt
betragt 0,7 %. Auch die Spannungssensoren der intelligenten Batteriezelle werden kalibriert.
Ausgehend von der Annahme, dass die Zellspannungen parallel geschalteter Zellen identisch
sein muss, werden Abweichungen der Spannungswerte benachbarter Zellen von deren Mittelwert
als Fehler angesehen und korrigiert. Die Korrektur erfolgt gegeniiber dem Mittelwert der drei
parallelen Zellen. Der Betrag des Fehlers ist fiir die zwolf Zellen durchschnittlich 3,3 + 3,0mV
grofi.

Da die Referenzmessdaten und die Messdaten des BMS separat gespeichert werden, ist eine
Synchronisation der Messsignale aus beiden Quellen untereinander erforderlich. Eine erste Ab-
schitzung liefert das Auftreten des ersten Strompulses in beiden Messreihen, aus denen sich der
zeitliche Versatz grob bestimmen lédsst. In einem zweiten Schritt wird eine Optimierung durchge-
fithrt, welche basierend auf der MATLAB-Funktion fminsearch diejenige zeitliche Verschiebung
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bestimmt, welche die Abweichung der Z Zellstrome des BMS igpmg(t) und des Modultesters
inmT(t) zueinander minimiert.

Z Tend
Loffset = argmin Z f iBMS,n(t - T) - iMT,n(t) dt (B'l)
TeR n=1 t=0

SchlieBlich wird die Abtastrate der synchronisierten Messdaten von 20 Hz beziehungsweise 40 Hz
auf die Sample-Rate der Kalman-Filter bzw. der Sensordatenfusion reduziert. Diese betrégt
ts = 10 Hz. Durch diese Mafinahme wird auch der Speicherbedarf der Messdateien reduziert.



C Stochastische Grundlagen

Die vorliegende Arbeit beruht auf einigen Grundlagen der Mathematik und Stochastik, auf welche
in diesem Kapitel in Kiirze eingegangen werden soll. Weiterfithrende Informationen kénnen den
zitierten Grundlagenwerken entnommen werden. Im Rahmen dieser Arbeit werden Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktionen (WDFs) auch vereinfachend als Wahrscheinlichkeitsdichte oder Dichte
bezeichnet. Weiterhin erfolgt keine Unterscheidung in der Notation zwischen Zufallsvariablen
und deren Realisierungen.

C.1 Momente einer Zufallsvariablen

Fiir eine kontinuierliche Zufallsvariable « € R™*! ist der Erwartungswert als erstes zentrales
Moment definiert als [308, S. 19]

E{m}:f:cp(m)dm. (C.1)

Hierbei ist p (x) die WDF der Wahrscheinlichkeitsfunktion P ().

Fiir zwei Zufallsvariablen x, y € R ist lasst sich die Kovarianz berechnen zu

Cov{zy} =E{(z-E{z})(y-E{y})"}. (C.2)

Gilt z = y, entspricht die Kovarianz der Varianz mit

Var {z} =E{(:E—E{:r})2} = /($—E{$})2p(.%') dz. (C.3)

Im multivariaten Fall ist die Kovarianzmatrix der Zufallsvariable x [89, S. 45]

Var{as}:E{(w—E{w})(m—E{az})T}:/(m—E{m})(m—E{w})Tda}. (C.4)

Aus Griinden der Konsistenz in der Notation wird die Kovarianzmatrix ebenfalls mit dem Varianz-
Operator gebildet. Sie hat die Dimension n x n und enthélt auf der Hauptdiagonalen die Varianzen
der n Elemente von & und auf den Nebendiagonalen die Kovarianzen der Elemente zueinander.
Es handelt sich um eine symmetrische Matrix.

Weiterhin kann die gemeinsame WDF zweier Zufallsvariablen p (x,y) marginalisiert werden
zu [308, S. 19]

p(x)= fp(mvy) dy. (C.5)

Ist « gegeben, kann die sogenannte bedingte Wahrscheinlichkeit p (y|x) durch Konditionieren
gefunden werden [308, S. 22].

p(xzy) __ p(zy) (C.6)

p(yle) = p(x)  [p(zy)dy
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Durch Umformung ergibt sich direkt der Satz von Bayes zu

p(ylz)p(x) _ p(=y) (C.7)

p(=ly) = r(y)  [p(zy)dz

C.2 Normalverteilung

In der Beschreibung stochastischer Prozesse der Natur oder Technik kénnen Zufallsvariablen
héufig durch die Normalverteilung (auch Gauf-Verteilung) beschrieben werden. Der Grund hierfiir
ist, dass die Summe vieler zufilliger und voneinander unabhéngiger Ereignisse normalverteilt ist,
wenn jedes Zufallsereignis nur einen geringen Betrag zur Gesamtsumme liefert [325, S. 90]. Fiir
den univariaten Fall ist die Zufallsvariable & normalverteilt, wenn gilt

exp (M) . (©3)

202

p(z) =/\/’(:1:‘u, 02) = \/21_7ra

Hierbei ist p der Erwartungswert und o > 0 die Standardabweichung der Normalverteilung mit

02 = Var {z}. Fiir den multivariaten Fall ist die Normalverteilung mit Mittelwert g € R"*! und
Kovarianz 3 € R™*™ gegeben geméa$ [311, S. 103]

1
J/@m)rdet (2]

Fiir Mittelwert und Kovarianzmatrix gilt

p(@) = N (zlp, =) - exp (5@ - @ ). (C.9)

E{z}=pn, Var{z}=3X. (C.10)

Die Kovarianzmatrix muss immer positiv definit sein, damit eine giiltige WDF gebildet wird [308,
S. 81]. Weiterhin soll sie symmetrisch sein, da unsymmetrische Komponenten von ¥ im Expo-
nenten von (C.9) immer wegfallen.

Eine normalverteilte Zufallsvariable @ € R™*! 1dsst sich linear transformieren. Fiir die Transfor-
mation Az +b mit A e R"*™ und b e R"*! gilt [311, S. 104]

p(x) =N (z|p, X) = p(Az+b) =N (Az +b|Ap+b, ASAT). (C.11)

Es ergibt sich also nach der linearen Transformation wieder eine Normalverteilung, deren Momente
sich dariiber hinaus analytisch berechnen lassen. Dies ist fiir viele Anwendungen (wie zum
Beispiel das Kalman-Filter) von Vorteil. Die Normalverteilung mit dem Erwartungswert 0 und
der Standardabweichung 1 wird als Standard-Normalverteilung bezeichnet. Durch eine lineare
Transformation lasst sich jede Normalverteilung in eine Standard-Normalverteilung umwandeln.
In Abb. C.1 ist die WDF einer Normalverteilung dargestellt. Die einfache Standardabweichung o
ist in das Diagramm eingezeichnet. Je grofler diese ist, mit umso hoherer Wahrscheinlichkeit treten
auch Realisierungen auf, die vom Erwartungswert p abweichen. In Blau hinterlegt ist die Fléche,
welche der Wahrscheinlichkeit entspricht, dass eine Realisierung der Zufallszahl innerhalb des
Intervalls [p — o, p + o] liegt. Die Wahrscheinlichkeit hierfiir liegt bei ungefahr 68,3 %. Innerhalb
des 3-o-Intervalls [p — 30, i + 30] liegen 99,7 % der Realisierungen.
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Abbildung C.2: Verlauf der Chi-Quadrat-Verteilung fiir verschiedene Freiheitsgrade.

In der vorliegenden Arbeit wird auch die Kurzschreibweise N (z|u, ) = N (u, ¥) verwendet,
wenn keine Unklarheit beziiglich der Zufallsvariablen herrscht.

C.3 Chi-Quadrat-Verteilung und Hypothesen-Test

Gegeben seien n Zufallsvariablen X1, Xo,..., X,,, welche gemafl N/ (0, 02) normalverteilt sind.
Dann gilt fiir die Summe der Quadrate Y = 377, XJZ, dass diese Chi-Quadrat-verteilt sind mit n
Freiheitsgraden. Die Chi-Quadrat-Verteilung (auch x2-Verteilung) mit dem Freiheitsgrad n ist
gegeben durch die WDF [338, S. 303 f.]

o ! ER -exp(—z) (C.12)
22T(3)

Hierbei ist IT'(:) die Gamma-Funktion. Der Erwartungswert der Chi-Quadrat-Verteilung ist

Xa(z) =

E{x}} = n, (C.13)

daher sollte fiir eine Chi-Quadrat-verteilte Grofie ungefihr x2/n ~ 1 gelten. Der Verlauf der Chi-
Quadrat-Verteilung fiir verschiedene Freiheitsgrade ist in Abb. C.2 gezeigt.
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Liegt eine Messreihe aus n Realisierungen einer normalverteilten Gréfle vor, so ist deren
Mahalanobis-Distanz (siehe (6.24)) Chi-Quadrat-verteilt [190, S. 57]. Dieser Umstand ist bei-
spielsweise fiir die Konsistenztests basierend auf dem NEES und NIS aus Kapitel 4.1.5 niitzlich.
Mittels eines Hypothesentests kann eine statistische Aussage dariiber getroffen werden, ob die
betrachtete Stichprobe Chi-Quadrat-verteilt ist und damit die Schiatzung konsistent. Dann gilt
die Nullhypothese Hg, dass der NEES ¢, einer Stichprobe aus Nyic Monte-Carlo-Durchldufen
Chi-Quadrat-verteilt ist mit dem Freiheitsgrad n-Nyic, wobei n die Ordnung des Systems aus-
driickt [190, S. 234 f.]. Da es sich um Zufallsgréfien handelt, kann der Mittelwert des NEES ¢
aus der konkreten Stichprobe von n-Nyic abweichen. Die Nullhypothese wird jedoch akzeptiert,
wenn €, innerhalb eines Akzeptanzintervalls liegt. Es ergibt sich die bedingte Wahrscheinlichkeit
dafiir, dass — unter der Annahme, dass Hg giiltig ist — der mittlere NEES im Akzeptanzintervall
liegt als

P(ri<e<r2|Ho) =1-a. (C.14)

Hierfiir ist ein geeignetes Signifikanzniveau « zu wéahlen, mit welcher Wahrscheinlichkeit Abwei-
chungen von der Nullhypothese toleriert werden. Ein Wert von « = 0,05 beispielsweise entspricht
einer Wahrscheinlichkeit von 95 %, dass € einer zufalligen Stichprobe innerhalb des Akzeptanzin-
tervalls liegt. Die Intervallgrenzen 71, ro kénnen entsprechenden Tabellen entnommen werden
(siehe beispielsweise [190, S. 84]). Zu beachten ist, dass aufgrund der Verzerrtheit der Chi-Qua-
drat-Verteilung die untere und obere Intervallgrenze nicht symmetrisch um den Erwartungswert
liegen [190, S. 83]. Je grofler die Stichprobe ist (also je grofler Nyic ist), desto enger liegen die
Intervallgrenzen, weil die Schwankungsbreite innerhalb der Stichprobe abnimmt. Hedderich und
Sachs [338, S. 479] empfehlen eine Stichprobengréfie von mehr als 40. Im Rahmen dieser Arbeit
wird jedoch aus Griinden des Rechenaufwands Nyic = 30 gewahlt.

C.4 Student-t-Verteilung

Werden verrauschte Messdaten durch eine Normalverteilung beschrieben, treten Messwerte mit
einer Distanz zum Erwartungswert von mehr als der dreifachen Standardabweichung mit einer
Wahrscheinlichkeit von weniger als 0,3 % auf. Ist diese Annahme in der Realitdt nicht gegeben,
kann mit der Student-t-Verteilung eine Verteilung zur Beschreibung des Messrauschens verwendet
werden, bei welchen weit vom Erwartungswert liegende Messwerte mit hoherer Wahrscheinlichkeit
auftreten. Die WDF wird deshalb auch als heavy-tailed bezeichnet.

Die Student-t-Verteilung wird im univariaten Fall mit p (z) = ¢ (35 w, o2, 1/) notiert. Thre Wahr-

scheinlichkeitsdichte ist fiir & € R"*! gegeben durch [314, S. 580 f.]

v+n

I (1+%(m—,u)T2_l(:c—p,))_ L (Cas)

['(5)\/vrmdet {3}

Neben dem Lageparameter p € R™*!, und der Streuungsmatrix ¥ € R”*™ (im univariaten Fall

p($)=t($‘u, X, v)=

dem Streuungsparameter o2) besitzt die Student-t-Verteilung als weiteren Parameter die Anzahl
der Freiheitsgrade v > 0. Haufig wird auch vereinfachend vom Freiheitsgrad der Student-t-
Verteilung gesprochen. Aus (C.15) ist ersichtlich, dass sich die Verteilung ¢ (p, 3, v) fiir v — oo
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Abbildung C.3: Approximation einer mit Ausreilern durchsetzten Verteilung mit (a) Normalverteilung
und (b) Student-t-Verteilung.

der Normalverteilung N (u, ¥) beliebig annihert [308, S. 691 f.]. Der Erwartungswert einer
Student-t-Verteilung ist nur fir v > 1 definiert und betragt

E{z}=p firv>1. (C.16)

Die Kovarianzmatrix ist
v
Var{z} = —22 firv > 2. (C.17)
U—

Fir v < 2 ist die Varianz bzw. Kovarianz nicht definiert.

Die Eignung der Student-t-Verteilung ein mit Messausreiflern durchsetztes Signal zu beschreiben,
soll anhand eines einfachen synthetischen Beispiels demonstriert werden. Ausgangspunkt ist ein
kiinstliches normalverteiltes Messrauschen, welches entsprechend der Standard-Normalverteilung
folgt. Der Datensatz besteht aus 10000 Messdaten. Es werden nun 100 Messdaten starker
verrauscht, indem sie als normalverteilt mit einer Standardabweichung angenommen werden,
welche um den Faktor 10 hoher ist als die tibrigen Messdaten. Damit enthélt der Datensatz nun
mit einem geringen Anteil von 1 % Messausreifler. Ein Histogramm des Datensatzes ist in Abb. C.3
dargestellt. In einem zweiten Schritt wird iiberpriift, inwiefern sich eine Normalverteilung bzw.
eine Student-t-Verteilung dazu eignet, das Messrauschen des Datensatzes zu beschreiben. Hierfiir
werden die Parameter der Verteilungen durch die MATLAB-Funktion fitdist anhand der Daten
mit dem Maximum-Likelihood-Verfahren bestimmt. Die resultierenden WDFs sind in Abb. C.3
ebenfalls gezeigt. Es ist ersichtlich, dass schon der geringe Anteil an Ausreifflern innerhalb des
Datensatzes dazu fiihrt, dass diese nicht mehr durch eine Normalverteilung modelliert werden
kénnen. Die gefundenen Parameter unterschitzen das Auftreten kleiner Messfehler, um die
Wahrscheinlichkeit groflerer Messfehler besser zu modellieren. Dagegen bildet die gefundene
Student-t- Verteilung das Messrauschen in sehr guter Ndherung ab. Sie ist daher besser geeignet,
stark verrauschte Messdaten zu beschreiben, fiir die keine Normalverteilung angenommen werden
kann.
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Fiir die lineare Transformation Ax + b einer Student-t-Zufallsvariablen & € R"*! mit A e R"*",
b e R"*! gilt analog zur Normalverteilung [310, S. 108 f.]

p(z)=t(z|lp, X, v) = p(Ax+b)=t(Ax+b|Ap+b, AXA v). (C.18)
Anhand des Student-t-verteilten Zufallsvektors z
T
z:! ], p(z)=t(z|p, 2, v), (C.19)
Yy

welcher aus den Teilvektoren € Rn, x 1 und y € Rn, x 1 besteht, kénnen einige Zusammenhénge
der Normalverteilung auf die Student-t-Verteilung iibertragen werden. Fiir die Parameter der
zusammengesetzten WDF' gilt

b b
W= Kz 7 T Ty : (CQO)
Iy Yyr Xy
wobei aufgrund der Symmetrie X, = ¥, ist. Die bedingte Randdichte fiir « ist dann
p(a:) :t(m‘ﬂxa 2$$7 V) (0'21)

und es lassen sich die Parameter der bedingten Dichte p (x|y) :t(m‘uﬂy, DI V$|y) finden,
wenn y gegeben ist [311, S. 109].

HPzly = Bo + 21@12;; (y - ny) (C.22a)
vt (y— )Ty -
Sl = (y Ni)+ nyy(y ty) (Zm 3 Ea:yzﬁzyz) (C.22b)
Yy
Vgly =V + N C.22¢
ly Y

Es fallt auf, dass sich die Form der resultierenden WDF gegeniiber den Ausgangsdichten verédndert
hat, da sich der Freiheitsgrad um die Lange des Zufallsvektors y erhoht.



D Weighted-Least-Squares-Verfahren

Die folgende Darstellung des WLS-Verfahrens und die Herleitung von dessen Lésung beruht
zu groflen Teilen auf den Werken von Isermann und Miinchhof [73] sowie Strutz [318]. Es
handelt sich hierbei um eine Erweiterung der Methode der kleinsten Fehlerquadrate. Gegeben sei
eine Beobachtung y; eines Zustands xy, wobei beide Groflen durch die Modellfunktion f(:|a)
miteinander in Beziehung stehen

yk = f(xk]a) + rg. (D.1)

Die Modellfunktion weist die unbekannten Parameter a auf, die es zu bestimmen gilt. Weiterhin
ist die Messung von einem zufélligen Fehler r iiberlagert. Es wird die Annahme getroffen, dass der
Erwartungswert des stochastischen Fehlerrauschens null ist, der Fehler also mittelwertfrei ist. Hat
der Parametervektor die Lénge N, so sind mindestens K > N linear unabhéngige Beobachtungen
{xk,yx} mit k=1,..., K notwendig, um eine eindeutige Losung fiir @ zu erhalten. Andernfalls
ist das System unterbestimmt. In aller Regel sind jedoch deutlich mehr als N Beobachtungen
vorhanden. Der Index k muss sich nicht zwangsléufig auf Zeitpunkte beziehen — es kénnen auch
K unabhéngige Messungen einer Grofie vorliegen. Die Methode der kleinsten Fehlerquadrate
minimiert in diesem Fall die Summe der quadratischen Fehler zwischen den Beobachtungen y;
und den berechneten Werten f(ai|a) durch Wahl eines optimalen Parametervektors a.

K
a = argmin 3wy (vk - f(xxla))? (D:2)
a k=1
In obenstehender Gleichung wurden die Beobachtungsfehler mit den Gewichten wy unterschiedlich
stark gewertet. Diese Gewichtung gibt dem WLS-Verfahren seinen Namen. Das Gewicht wj kann
beispielsweise die spezielle Messunsicherheit der Beobachtung {x,y;} ausdriicken. Im Fall der
modellbasierten Sensordatenfusion wird so das Rauschen der Zellsensoren beriicksichtigt.

Fiir die Herleitung der Losung des WLS-Verfahrens werden die K Gleichungen in Vektorschreib-
weise zusammengefasst. Hierbei entspricht y dem Spaltenvektor der abhdngigen Beobachtungen,
x;. sei ein Zeilenvektor der unabhéngigen Beobachtung zum Zeitpunkt k. Weiterhin gelte die
Annahme, dass die Funktion f linear beziiglich des Parametervektors a ist. Dies ermdglicht es,
die Funktion mithilfe der Jacobi-Matrix J € RE*YN zu linearisieren.

of(zila)  9f(zila) of (z1|a)
day Oao e dan
Of(z2la)  9f(zzla) of (z2|a)
J = day Oao Tt dan (D3)
of(zkla) Of(zkla) of(zKkl|a)
day Oao Tt dan

Die Suche nach dem optimalen a lasst sich nun als Minimierung einer Kostenfunktion auffassen,
wobei das globale Minimum der Kostenfunktion V'

V=(y-Ja)"W(y-Ja) (D.4)
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der Losung mit dem kleinsten gewichteten Fehlerquadrat entspricht. Die Matrix W ist eine
Diagonalmatrix, welche mit den Gewichten wy,ws,...,wk auf der Hauptdiagonalen besetzt ist.
Das Minimum der Kostenfunktion wird ermittelt, indem die erste Ableitung beziiglich a gleich
null gesetzt wird.

02 v _ 3(y—Ja)TW(y—Ja) (D.5a)
a OJa

= aﬁ (y"Wy-2a"T"Wy+a"J"WJa) (D.5b)
a

=2 "Wy +2J"WJa (D.5¢)

Durch einfaches Umformen erhélt man die Losung fiir die gesuchten Parameter a zu

J"Wy=J"WJa (D.6a)
—a=(J"WJ) " JTWy. (D.6b)

Voraussetzung fiir die Existenz einer Losung ist, dass J ' W J invertierbar ist. Die hinreichende
Bedingung, dass die zweite Ableitung ungleich null ist, kann an dieser Stelle vernachléssigt
werden, wenn (JTW.J) positiv definit ist. Dies ist der Fall, wenn der Ausdruck den Rank N
hat. Man spricht an dieser Stelle auch von ausreichender Anrequng (engl. persistent excitation)
durch X. Es ist zu beachten, dass bei dem vorgestellten WLS-Verfahren nur ein Messfehler von y
beriicksichtigt wurde. Sind auch die Zustdnde X fehlerbehaftet, miissen Verfahren wie z. B. Total
Least Squares oder Orthogonal Least Squares eingesetzt werden. Im Falle der modellbasierten
Sensordatenfusion kann jedoch von einer ausreichend genauen Schitzung des Ladezustands und
der Innenwidersténde ausgegangen werden.



E Zusatzliche Abbildungen und Diagramme

0 30 60 90 120 150
= 4
%D 3,5
=}
CC@I 3k — Messung
% Modell
2,5 ! !
0 30 60 90 120 150
=
s
g
<
£ 120 : . . . .
0 30 60 90 120 150
Zeit [min)]

Abbildung E.1: Resultat der Validierung des Modells mit den ermittelten Parametern fiir eine Zelle
anhand des WLTP-Profils bei 25°C Umgebungstemperatur. Der rot hinterlegte Bereich kennzeichnet
einen Ladezustand von tiber 20 %.
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Abbildung E.2: Resultat der Validierung des Modells mit den ermittelten Parametern fir eine Zelle
anhand des PRBS-Profils bei 25°C Umgebungstemperatur. Der rot hinterlegte Bereich kennzeichnet

einen Ladezustand von iiber 20 %.
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