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Aufbau Lithium-lonen-Batterien
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Verhalten einer Lithium-lonen-Batterie
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Verhalten einer Lithium-lonen-Batterie
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Was sind stochastische Filter?

« Klassischer deterministischer Beobachter: Luenberger

« Stochastische Variante: Kalman-Filter

* Fdr nichtlineare Systeme: Extended Kalman-Filter, Partikelfilter

* Interpretation von Zustanden, Ein- und Ausgangen als stochastische Grél3en

« Das Residuum zwischen geschatztem und gemessenem Ausgang dient zur Korrektur



Extended Kalman-Filter

Beschreibung des geschatzten Zustands Gber Normalverteilung:

X — Mittelwert
P - Varianz
|m Initialisierung:
B Korrektur:
PO — PCCO .
Kalman Gain:

l Ky, = Py H(H PCHT + Ry,) ™

| - Residuum:
m Vv : - .
orhersage Z = 2 g(x,u)

Nener Ziictand /Mittalhwart:
Korrektur des Zustands/Mittelwerts:
by = 87+ Kio

Ty = Ap1Tp—1 + Br_jup—y

Neue Varianz:

~ . - Korrektur der Varianz:
P =A P Ay + Qr

P, = (I — K H;)P;




Extended Kalman-Filter
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Partikelfilter

Prediction
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Partikelfilter

8
r
B |
Drift & Diffusion st
£ 4y
3k |
2t
o /
B
0 , L
12 a 0.2 0.4 06 08 1
10 = *
8l _ Verteilung nach Prozessmodell
g Korrektur
4 8 20
18 | f
ar 16 |
ok . AN L L 14 |
L] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 k
) . % 10 |
Ausgangsverteilung sl r
ol .
4 = .
2F |
0 1 I'.
1] 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Verteilung nach Messmodell



xx ¥ -
I/Bi Innenwiderstandsmodell einer Lithium-lonen-Batterie
p S X

* xy Kk




Wie funktioniert die Ladezustandsbestimmung?

Partikelfilter

« Vorhersage neuer Ladezustand durch Stromfluss mit Rauschen ¢:

ko k (Iyats + f ) At
Ssoct = Ssoct—1 T+ SOH - Cx

« Batteriemodell:

k k k
Viischarger = OCVdischarge (Ssoc,s) +R; (Ssoc,z- T, fbatt) Ipatt

Vgharge._! OCVChal‘gG (‘%OC,I) + R; (S;S(oc,z » T, Ibatt) Thart

« Gewichtungsfunktion (Cauchy-Lorentz):

1 S
Wsoc, T B 2
Sl (Vdischarge._t o Vmeas)
1 S
_|_ N

T 2
2 k _
S° + (Vchargei Vmeas)



Extended Kalman-Filter

Beschreibung des geschatzten Zustands Gber Normalverteilung:

X — Mittelwert
P - Varianz
|m Initialisierung:
B Korrektur:
PO — PCCO .
Kalman Gain:

l Ky, = Py H(H PCHT + Ry,) ™

| - Residuum:
m Vv : - .
orhersage Z = 2 g(x,u)

Nener Ziictand /Mittalhwart:
Korrektur des Zustands/Mittelwerts:
by = 87+ Kio

Ty = Ap1Tp—1 + Br_jup—y

Neue Varianz:

~ . - Korrektur der Varianz:
P =A P Ay + Qr

P, = (I — K H;)P;




Wie funktioniert die Ladezustandsbestimmung?

Extended Kalman Filter

Zustand: x=SOC
Eingang: u=l, .
Vorhersage neuer Ladezustand durch Stromfluss:

Ug
f (g, Xp—1) = X1 + - At

CBatt

Batteriemodell:
g, ug) = Ug(xg) + RCxy, uy) - uy
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Was fur Ergebnisse kann man erwarten?

Extended Kalman Filter
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I1Problem: leider wechselt die zu nutzende
Leerlaufspannungskurve wahrend des Betriebs!!!



Was fur Ergebnisse kann man erwarten?

Partikelfilter
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Verteilung der Partikel des Ladezustandfilters

Ladezustand: 0.487441 / Zeit: 65.5259 h

15 20 25

Absolute Haufigkeit
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Implementierung — Beispiel KF in Simulink

1
Prediction
Correction StateVector
—» L ——p» FormerStateVector
4 PrioriStateVector —— P PrioriStateVector
@ > InputVect(_)r f PosterioriCovariance
InputVector > 1 e ey ~ PrioriCovariance P PrioriCovariance
z
(2 ) P OutputVector
OutputVector PosterioriStateVector
P InputVector




Implementierung — Beispiel KF in Simulink

APrioriEstimation

(1) Pp{ FormerStateVector

FormerStateVector = PrioriStateVector
T} InputVector |-+ PrioriStateVector

InputVector

APrioriCovariance
(73817} FormerCovariance
FormerCovariance PrioriStateVector . PrioriCovariance

PrioriCovariance

InputVector

Im  Vorhersage:

Nener Ziictand /Mittalhwart:

Ty = Ap1Tp—1 + Br_jup—y




APosterioriEstimation
{1 ) PrioriStateVector
PrioriStateVector
(3307) OutputVector
OutputVector . PosterioriStateVector p( 2 )
KalmanGain PosterioriStateVector
KalmanGain st istiar
JacobiMatrixOutput
| KalmanGain
PrioriCovariance
PrioriCovariance APosterioriCovariance
KalmanGain
JacobiMatrixOutput PosterioriCovariance
Eoooyaiance - PosterioriCovariance
JacobiMatrixOutput
PrioriStateVector IF KO rre ktu r:
0]
InputVector .
InputVector

Residuum:

Zp = 2k

Korrektur des Zustands/Mittelwerts:
Cﬁk = CE,: + Kkgk

Korrektur der Varianz:

Py = (I — K|H,|P;




Verschiedene stochastische Filter vorgestellt

 Extended Kalman-Filter
* Partikelfilter

Kalman-Filter durch unimodale Gaul3-Verteilung nicht geeignet zur
Ladezustandsbestimmung fur LFP-Batterien

Partikelfilter bildet Verteilung nicht Gber Parameter einer angenommenen Verteilung
ab

« Partikel kdnnen jede beliebige Verteilung approximieren

Messmodell kann die Ambiguitat des Klemmenspannungsmodells abbilden



Herzlichen Dank

fur Ihre Aufmerksamkeit!
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