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Santrauka

Baigiamojo projekto metu buvo sudarytas licio jony akumuliatoriy talpos prognostinis modelis, kuris
leidzia jvertinti akumuliatoriaus kokybisko veikimo biiseng (SOH). Modeliavimui buvo naudojami trys
vidiniai akumuliatoriy parametrai bei jy kombinacijos, du duomeny apdorojimo metodai ir vienkryptis
neuroninis tinklas su skirtinga architektiira. Realizuoty modeliy tikslumui vertinti, buvo
apskai¢iuojamos vidutinés absoliutinés (MAE) ir vidutinés kvadratinés (RMSE) paklaidos. ISanalizavus
gautus rezultatus buvo nustatyta, kad duomeny paruoSimo metodai ir neuroniniy tinkly architektiira turi
jtakos rezultaty tikslumui. Neatsizvelgiant j vidiniy parametry jtaka prognostiniam modeliui, buvo gauta,
kad talpos prognozavimui yra tinkamesnis vienkryptis neuroninis tinklas turintis deSimt neurony
pasléptajame sluoksnyje, o duomeny apdorojimui tikslingiausia naudoti min-max normalizavimag.
Atlikus akumuliatoriy vidiniy parametry jtakos analize¢ akumuliatoriaus talpos prognozei, nustatyta, kad
vertinant paklaidas pagal MAE, tikslingiausia j prognostinj modelj jtraukti akumuliatoriaus jtampos ir
temperattros vidinius parametrus. Pritaikius tokj modelj turimiems duomenimis vidutiné MAE paklaida
buvo gauta lygi 0,0227 Ah, t. y. apie 0,9 %. Palyginus tyrimo metu sukurta prognostinj modelj su kity
atliktais tyrimais, buvo nustatyta, kad $io modelio talpos prognoziy paklaidos yra mazesnés nei
ankstesniuose tyrimuose, todél gaunamos kokybisko veikimo biisenos labiau atspindi realybéje galimas
reik§mes. Sio modelio detalesnis tyrimas ir taikymas ateityje, galéty stipriai prisidéti prie tikslesnio

akumuliatoriy ilgaamziSkumo vertinimo ir akumuliatoriy valdymo sistemy tobulinimo.



Razukevicitté Justina. Application and research of machine learning for the estimation of battery
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Summary

The prognostic model of lithium-ion batteries capacity is designed during the final project work. This
model lets to estimate one of the battery management system state — state of health (SOH). Three internal
battery variables and their combinations, two data processing methods, and a feedforward neural
network with different architecture were used for modelling. To evaluate the accuracy of the
implemented models, the mean average error (MAE) and root mean square error (RMSE) were
calculated. After analysing the obtained results, it was found out that the data preparation methods and
neural network architecture make a strong impact on the accuracy of the results. Irrespective of the
influence of internal parameters on the prognostic model, it was found that a feedforward neural network
with ten neurons in the hidden layer is more suitable for capacity prediction, and min-max normalization
would be most appropriate for data processing. After the analysis of the influence of the internal
variables for battery capacity prognosis, it was found that estimating the errors according to the MAE,
it is most appropriate to include the internal variables of the voltage and temperature to the prognostic
model. Applying such a model to the available data, the mean of MAE was 0,022 Ah, this is about 0,9%.
Comparing the prognostic model developed in this work with the studies performed by others, it was
found that the errors of the capacity predictions of this model are smaller than in previous studies,
therefore the obtained state of health performance states better reflect the possible values in reality. A
more detailed study and application of this model in the future could contribute to a more accurate

assessment of the battery lifetime and enhancement of the battery management system.
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Ivadas

Akumuliatoriai yra pagrindiniai elektriniy ir elektroniniy sistemy, tokiy kaip mobilieji telefonai ar
elektromobiliai, energijos $altiniai. Li¢io jony akumuliatoriai pasizymi dideliu energijos ir galios tankiu,
ilgu tarnavimo laiku bei ekologiskumu. Tinkamai suprojektuota akumuliatoriy valdymo sistema yra
didziausias garantas, kad tokie akumuliatoriai veiks saugiai, patikimai ir optimaliai. Pagrindiniai
akumuliatoriy valdymo sistemos parametrai yra jkrovimo ir kokybisko veikimo biisenos. Deja, tokie
parametrai yra sunkiai iSmatuojami realiu laiku, todél jy kitimg laike tenka stebéti naudojant tinkamus

jvertinimo metodus: jvairias filtracijas, biiseny steb¢jimo ar masininio mokymosi metodus.

Siame darbe yra realizuotas masininio mokymosi metodas, kuris padeda atlikti akumuliatoriy talpos
prognoze, bei apskaiiuoti kokybisko veikimo biiseng. [prastai akumuliatoriy talpos prognostinis
modelis yra sudaromas pagal kurj nors viena, realiu laiku i§matuojama, vidinj parametra. Siame darbe

yra atliktas akumuliatoriaus talpos prognozavimas remiantis tiek vienu, tiek ir keliais parametrais.

Darbo tikslas — pritaikius masininj mokymasi, istirti licio jony akumuliatoriy ilgaamziskuma, vidiniy

parametry jtakg talpos prognostiniam modeliui ir nustatyti rezultaty tiksluma.
Tikslams jgyvendinti uzsibrézti Sie uzdaviniai:

1. Apzvelgti su akumuliatoriy valdymo sistema ir jy ilgaamziSkumo problematika susijusia
literatiirg bei metodus.

2. Realizuoti pasirinkta masininio mokymosi metodg ir iSanalizuoti prognostinio modelio
kintamyjy jtaka prognozei.

3. I8analizuoti duomeny apdorojimui naudojamy metody (pvz. min-max normalizavimo) jtakg
prognozés rezultatams.

4. I8analizuoti tyrimui sudaryto masininio mokymosi architektiiros (pvz. neurony skai¢iaus) jtaka
rezultatams.

5. Palyginti atlikty talpos prognoziy paklaidas su kity atlikty tyrimy paklaidomis.

Tyrimo metu naudojami keturiy li¢io jony akumuliatoriy iSkrovimo duomenys. Siekiant palyginti gautus
rezultatus, yra apskai¢iuojamos vidutinés prognozés absoliutinés ir kvadratinés paklaidos. Geriausio
prognozés varianto radimui yra atliekamos masininio mokymosi architektiiros, duomeny paruosimo, bei

atitinkamy parametry jtraukimo i prognostinj model;j analizés.

Sio darbo struktiira isdéstyta taip: pirmame skyriuje apzvelgiami li¢io jony akumuliatoriai, jy valdymo
sistema ir literatliroje pristatomi metodai, skirti akumuliatoriaus vidiniy biiseny prognozavimui.

Antrame skyriuje apibtidinamos vidinés akumuliatoriy biisenos, tyrime naudoti prognozés metodai ir
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tyrimo algoritmo strukttra. Treciajame skyriuje aptariami gauti rezultatai ir jy palyginimas su kity

atliktais tyrimais. ISvadose pateikiami esminiai pastebéjimai, gauti atlikus tyrima.
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1. Literatiiros apZvalga
1.1. Li¢io jony ir Kkiti akumuliatoriai

Siuo metu rinkoje yra paplite keturios akumuliatoriy radys. Pirmoji - nikelio kadmio (NiCd)
akumuliatoriai. Jie yra naudojami ten, kur svarbus ilgas tarnavimo laikas, didelis iSkrovos greitis ir
nedidelé kaina. Pagrindinis jy trikumas- mazas energijos tankis, o taip pat dél savyje esan¢iy nuodingy
metaly, jie yra laikomi ne ekologiskais. Nikelio - metalo hibridiniai (NiMH) akumuliatoriai turi Siek tiek
didesnj energijos tankj, tadiau trumpesnj gyvavimo cikla, lyginant su NiCd akumuliatoriais. Svino
rugsties akumuliatoriai yra ekonomiskiausi, kai yra reikalinga didesné galia ir nertipi akumuliatoriaus

svoris. Ketvirtoji akumuliatoriy rasis yra li¢io jony (angl. Lithium-ion).

Li¢io jony akumuliatoriai yra pasirenkami kaip galingi energijos $altiniai daugelyje elektros energija
naudojanciy sistemy nuo tada, kai jie pirmg kartg buvo pristatyti rinkai 1990 metais. Lyginant su
tradiciniais, tokiais kaip NiMH, li¢io jony akumuliatoriai yra daug lengvesni, turintys didesnj galios
tankj ir ilgesng gyvenimo trukme. Siomis dienomis li¢io jony akumuliatoriai yra pladiai naudojami
nesiojamiems prietaisams, jury laivyny sistemoms, elektriniams automobiliams, aviacijos ir kitoms

sistemoms.

Li¢io jony akumuliatoriai susideda i§ trijy komponenty: anodo, katodo ir elektrolity [17]. Katodas
(pozityvus elektrodas) — tai koks nors metalo oksidas, 0 anodas (neigiamas elektrodas) — sudarytas i$
porétosios anglies. Esant akumuliatoriaus iSkrovimo procesui, jonai skrieja nuo anodo link katodo per
elektrolity sluoksnj. Esant akumuliatoriaus jkrovimo procesui, jony srautas yra prieSingas — per
elektrolity sluoksnj, jie keliauja nuo katodo link anodo [4]. Proceso iliustracija pateikta pirmame

paveiksle (zr. 1 pav.).

Katodas Anodas

1 pav. Li¢io jony akumuliatoriy veikimo principas. Saltinis [4]
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Akumuliatoriy saugumas ir patikimumas realiose situacijose yra kritiniai sistemos veikimo faktoriai,
kuriy nesékmé veda ne tik prie veikimo degradacijos, taisymo islaidy ir nepatogumuy, bet ir gali sukelti
katastrofiniy nelaimiy dél perkaitimo ar trumpojo jungimo. Todél efektingas tokiy akumuliatoriy
stebéjimas ir prognozavimas sulaukia labai daug démesio ir yra siekiama, kad jy valdymo sistema (angl.

Battery managemant system, BMS) biity kuo patikimesné ir efektyvesné [31].

1.2. Akumuliatoriy ilgaamziSkumas

Lic¢io jony akumuliatoriy ilgaamziskumas priklauso tiek nuo iSoriniy veiksniy, tiek ir nuo vidiniy
akumuliatoriaus parametry. Visus akumuliatoriaus senéjimui jtaka darancius veiksnius galima

suskirstyti | tris grupes, pagal jo projektavimo, gaminimo ir naudojimo etapus:

e Akumuliatoriaus projektavimas. Siai sri¢iai priskiriami tokie senéjima skatinantys veiksniai,
kurie susije su paciu akumuliatoriaus projektavimu. Tai galéty bati susije su celiy projektavimu
(pavyzdziui: medziagos, i§ kurios pagamintas anodas, katodas ar elektrolitai, pasirinkimas) arba
viso akumuliatoriaus projektavimu (pavyzdziui, ausinimo sistemos pasirinkimas).

e Akumuliatoriaus gaminimas. Siai sri¢iai priskiriami veiksniai susije su pa¢iu akumuliatoriaus
gaminimo procesu. Tai galéty biiti tiek iSoriniai veiksniai, pavyzdziui, gamybos linijoje esantis
drégmingumo lygis, tiek ir vidiniai veiksniai, pavyzdziui, elektrolity uzpildymo j celes metodas.

e Akumuliatoriaus naudojimas. Siai sri¢iai priskiriami tokie veiksniai: auksta arba zema aplinkos

temperatiira, darbin¢ apkrova, auksta ar Zema jtampa.

Visi Sie veiksniai trumpina akumuliatoriaus veikimo laikg ir sukelia tam tikras Salutines reakcijas, kurios
véliau atsispindi degradavimo rézimuose ir galiausiai paveikia pat; akumuliatoriy. Pavyzdziui, auksta
aplinkos temperatira turi jtakos akumuliatoriaus riSamosios medziagos ir elektrolity dekompozicijai.
Toks Salutinis riSamosios medziagos dekompozicijos efektas atsispindi degradavimo réZimuose,
tokiuose kaip anodo/katodo aktyvios medziagos nuostolis ir varzos padidéjimas [30]. Sie du

degradavimo rézimai sukelia akumuliatoriaus talpos ir galios sumazéjima (zr. 2 pav.).

Itakg darantis faktorius

Elektrolity Akumulaitoriaus
dekompozicija talpos sumazéjimas

Auksta aplinkos
temperatura

Risamosios Anodo/katodo
medZiagos aktyviosios
dekompozicija medziagos nuostolis

Akumuliatoriaus
galios sumazéjimas

2 pav. Degradavimo mechanizmo priezasciy ir pasekmiy pavyzdys
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Dazniausiai, akumuliatoriai yra laikomi su pasibaigusia gyvavimo trukme tada, kai jy talpa nukrinta iki
80 % pradinés talpos. I$ tikryjy akumuliatoriaus gyvavimo trukmé gali biiti suskirstyta i dvi dalis:
kalendorinis gyvavimas ir ciklinis gyvavimas. Kalendorinis gyvavimas susijes su akumuliatoriaus
degradavimu, kai talpa mazéja be cikly, o ciklinis gyvavimas susijes su nusidévéjimu, sukeltu dél

jkrovimo ir i8krovimo cikly [30].

I8 tikryjy, licio jony akumuliatoriai yra labai sudétinga sistema, turinti daugybe senéjimui jtaka daranciy
veiksniy, o visy $iy veiksniy jvertinimas yra labai sudétingas procesas, kurio sprendimams rasti yra
pasitelkiami dideli resursai. Daugybéje straipsniy yra tyrinéjama, kaip jvertinti visas senéjimui jtakg
darancias aplinkybes ir sukurti patikimg akumuliatoriy. Pavyzdziui, trys prancizy mokslininkai dar 2004

metais pristaté iSsamy straipsnj apie li¢io jony akumuliatoriy senéjimg [21].
1.3. Akumuliatoriy valdymo sistema

Akumuliatoriy valdymo sistema (BMS) yra itin svarbi, norint uztikrinti akumuliatoriy veikimo kokybe
ir saugumg. Pagrindiniai BMS i8§tkiai yra akumuliatoriaus modeliavimas, vidiniy biiseny jvertinimas ir
akumuliatoriaus jkrovimo metodo pasirinkimas. Efektyvaus akumuliatoriaus modelio sudarymas yra
esminé dalis akumuliatoriy elgesio analizéje, buseny stebéjime, realaus laiko kontrolés karime,
temperatiiros valdyme ir klaidy diagnozéje. Be to, kai kurios akumuliatoriaus vidinés biisenos, kurios
vaidina svarby vaidmenj valdant akumuliatoriy veikima, tokios kaip jkrovos biisena (angl. State of
charge, SOC) ar kokybisko veikimo biisena (angl. State of health, SOH), negali buti iSmatuotos
tiesiogiai, todél jas reikia stebéti naudojant tinkamus jvertinimo metodus. Akumuliatoriy jkrovimas taip
pat turi didele reikSme¢ BMS sistemai, nes jis daro tiesioginj poveikj akumuliatoriaus eksploatavimo
saugai ir aptarnavimo galimybéms. Gerai parengta jkrovimo strategija apsaugo akumuliatorius nuo
pazeidimy, ribojamos temperatiiros svyravimy, taip pat pagerina energijos konvertavimo efektyvuma.
Létas jkrovimas turi neigiamos jtakos prietaiso naudojimui, taciau per greitas jkrovimas gali sukelti
didelius energijos nuostolius ir akumuliatoriaus temperattiros pakilimg. Didelis temperatiiros svyravimas
sukelia greitesn] akumuliatoriaus senéjimg, perkaitimg arba per dideli atvésima, kuris galiausiai

sutrumpina akumuliatoriaus gyvavimo laikg [16].

1.4,  Akumuliatoriy valdymo modeliavimas

Sukonstruoti tinkama modelj, dazniausiai yra pradiné ir pagrindiné uzduotis, kuriant BMS. Bégant
metams, buvo sukurta daugybé akumuliatoriy modeliy su jvairiais tikslumo lygiais ir kompleksiskumu.

Siuos modelius galima sugrupuoti j tris tipus (zr. 3 pav. ):
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e elektrinius,
e terminius,

e jungtinius.

Kitos modeliy risys, tokios kaip akumuliatoriaus kinetiniai modeliai, kuriant BMS yra naudojamos labai
retai [16].

Akumuliatoriaus modeliavimas

Elektriniai modeliai Terminiai modeliai

Elektrocheminis modelis Silumos generavimo
modelis

Sumazintos eilés
elektrinis modelis Sumazintos eilés
terminis modelis

Ekvivalencios grandinés

modelis Silumos perdavimo

modelis

Duomenimis paremtas

I Duomenimis paremtas
modelis

modelis

Jungtiniai modeliai

Jungtinio parametro
modelis

Paskirstyto parametro
modelis

3 pav. Li¢io jony akumuliatoriy modeliavimo tipai

Elektriniai modeliai dazniausiai susideda i§ elektrocheminiy, sumazintos eilés, ekvivalenc¢ios grandinés
ir duomenimis paremty modeliy. Elektrocheminiai modeliai turi galimybe¢ uzfiksuoti akumuliatoriaus

koncentracijos kitimg, elektrodo potencing ir kineting energijas kiekvienoje fazéje, kad biity
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kontroliuojama interkaliacijos® reakcija. Tuomet sudaromas elektrocheminis modelis, apibiidinantis
akumuliatoriaus elektrocheminj elgesj, naudojant daleliy spieciaus metodg (angl. Particle Swarm
Optimization, PSO), kurio tikslas optimizuoti kritinius modelio parametrus [16]. Piety Koréjos
universiteto mokslininkai W. Sung‘as ir C. B. Shin‘as [24] savo tyrime parodé¢, kad elektrocheminis
modelis pateikia labai tikslias prognozes, taCiau turi reikSmingai dideliy skai¢iavimo sgnaudy
modeliuojant algoritma. Svedijos universiteto doktorantas C. Zou‘sas ir kiti, 2016 metais pristaté
sumazintos eilés elektrocheminj modelj [32], kurio pagalba prognozavo issikrovimo metu
akumuliatoriaus talpg esant jvairioms sglygoms. Nors §is tyrimas lemia tam tikrg informacijos
praradima, jis leidzia efektyviau atlikti tyrimg naudojant baterijas realiu laiku. Skai¢iavimo apimtys
tampa daug mazesnés, naudojant sumazintos eilés modelj, o atitinkamus parametrus galima atpazinti

pagal iSmatuotus srovés ir jtampos signalus.

Ekvivalencios grandinés modeliuose, akumuliatoriy elektrinés savybés yra uzfiksuojamos vertinant
grandinés komponentus, tokius kaip varza, talpa, srovés Saltinis. D¢l paprastos modelio strukttiros ir
zenkliai mazesnio modelio parametry skaiciaus, $is metodas yra placiai taikomas akumuliatoriy realaus
laiko tyrimuose. Tipinis akumuliatoriaus ekvivalenéios grandinés modelis pavaizduotas ketvirtame

paveiksle (zr. 4 pav.).

-1 | +

4 pav. Akumuliatoriaus ekvivalencios grandinés modelis. Saltinis [16]

Duomenimis paremtais modeliais stengiamasi uzfiksuoti ry§j tarp j&jimo ir i$¢jimo signaly. Tokiy
metody tikslumas stipriai priklauso nuo testavimo duomeny, nes dazniausiai naudojami metodai, tokie

kaip neuroniniai tinklai ar atraminiai vektoriai yra apmokomi naudojant biitent testavimo duomenis.

! Interkaliacija - (lot. intercalatio - intarpas, priedas; sk. interkal'acija): chem. atomy, molekuliy jsiterpimas j kita medziaga
nekeiiant arba mazai kei¢iant jos struktarg [14].
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Tam, kad biity pasiektas priimtinas modelio tikslumas ir lengvas realizavimas, bandymy duomenys turi

turéti pakankamai didelj akumuliatoriaus operacijy bei parametry skaiciy.

Terminis akumuliatoriaus elgesys, toks kaip temperatiiros kitimas, taip pat yra labai svarbus aspektas
BMS sistemoje, nes temperatiira yra vienas i$ svarbiausiy veiksniy, stebint akumuliatoriaus veikimo

kokybg ir trukme. Todél yra naudojami jvairtis modeliai, kurie analizuoja terming akumuliatoriaus kaita:

e Silumos generavimo modelis,
e Silumos perdavimo modelis,
e Sumazintos eilés terminis modelis,

e duomenimis paremtas modelis.

Silumos generavimo modelyje yra daugybé varianty apibadinti $ilumos generavima, pavyzdziui, ja
iSreiskiant aktyvacija, koncentracija ar ominiais nuostoliais. Tuo tarpu, Silumos perdavimo modeliuose
temperatiros gradientas yra vertinamas vienoje kryptyje. Tokio metodo panaudojimo iSlaidos
dazniausiai yra per didelés norint taikyti juos realaus laiko matavimams. Todél §j metoda reikia rinktis
netiesioginiam modeliavimui. Akumuliatoriy sumazintos eilés terminis modelis buvo Sukurtas, kad biity

pagerintas jy terminis valdymas.

Yra nustatytas stiprus rysys tarp akumuliatoriaus elektriniy ir terminiy savybiy. Tam, kad buty jvertintos
elektrinés akumuliatoriaus savybés (tokios kaip jtampa, srové, SOC) ir terminés savybés (tokios kaip

pavirSiaus ir vidiné temperatiira) tuo paciu metu, buvo sukurti keli jungtiniai modeliai:

e jungtinio parametro modelis (angl. lump-parameter model),

e paskirstyto parametro modelis.

Jveikus pirmojo etapo sunkumus ir sukirus patikimg akumuliatoriaus modelj, kuriant BMS toliau

atlickamas akumuliatoriy vidiniy buiseny vertinimas.

1.5. Akumuliatoriy vidiniy biiseny jvertinimas

Pagrindinés ir dazniausiai akumuliatoriy valdymo sistemoje vertinamos yra jkrovos (SOC) ir kokybisko
veikimo (SOH) biisenos. SOC apibiidina trumpo laikotarpio esamy parametry pasikeitimus, o SOH —

ilgo laikotarpio.
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EMF
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matavimai
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HooF EKF
KF UKF
AF
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RLS
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NLO ASGSMO
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Buseny
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Kompiuterinio
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_Teo_rir_\iai. cc
jvertinimai

5 pav. Akumuliatoriy vidiniy biiseny jver¢iams rasti naudojami modeliai

Kadangi Sios biisenos negali biiti matuojamos realiu laiku, joms vertinti yra naudojama daugybé

skirtingy metody, 0 pagrindiniai is jy yra:

e Adaptyvas filtrai (angl. adaptive filters, AF),
e H begaliniai filtrai (angl. H infinite filters, HooF),
e Kalmano filtrai (angl. Kalman filters, KF),

e I$pléstiniai Kalmano filtrai (angl. Extended Kalman filters, EKF),
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e Netiesiniai Kalmano filtrai (angl. Unscented Kalman filters, UKF),

e Sigma tasko Kalmano filtrai (angl. Sigma point Kalman filters, SPKF),

e Daleliy filtrai (angl. Particle filters, PF),

e Rekursinis maziausiy kvadraty metodas (angl. Recursive Least Square, RLS),

e Stebétojais paremti jverCiai (angl. Observer-based estimation). Tokiais metodais laikomi
netiesinio stebétojo metodas (angl. Non-linear observer), Stumdomo réZzimo stebétojo metodas
(angl. Sliding mode observer) ir Kiti,

e Kompiuteriniu intelektu pagrjsti metodai. Tai galéty buti genetiniai algoritmai (angl. Genetic
Algorith, GA), PSO, Neuroniniai tinklai (angl. Neural Network, NN), atraminiy vektoriy
metodas (angl, Support Vector Machine, SVM) ir kiti [16].

Tiesa, kol kas néra sutariama, kuris 18 jy yra tiksliausias, ieSkant Siy biiseny jverciy, todél literattiroje yra
gana platus spektras tyrimy su skirtingomis metody realizacijomis. Visi modeliai naudojami biiseny

jverCiams rasti yra pateikti penktame paveiksle (Zr. 5 pav.).

1.5.1. Kalmano filtrai ir daleliy filtrai

Vienas i§ SOC tyrimy buvo atliktas $esiy Cilés mokslininky 2015 metais [25]. Savo darbe jie jvertino
SOC bei prognozavo li¢io jony baterijy iSsikrovimo laikg. Tyrimas buvo atliktas naudojant klasikinj
daleliy filtrg (PF) ir netiesing Kalmano filtracijg (UKF) bei sujungiant juos su iSoriniais grjZtamojo rysio
korekcijos ciklais (angl. Outer Feedback Correction Loops, OFCL). Atlikus tyrimg, buvo nustatyta, kad
taikyti algoritmai yra efektingesni sujungus juos su OFLC. UKF be OFCL generavo labai prastus
rezultatus, taciau prijungus OFCL, rezultatai tapo net geresni uz PF rezultatus. Taip pat reikia paminéti,
kad taikant OFCL, procesai ir, idealiu atveju, stebéjimy triukSmas turi baiti pakankamai mazi arba mazéti
OFCL proceso metu. Buvo padaryta iSvada, kad UKF + OFCL metodo rezultatai yra geriausios kokybés

ir gaunami per trumpiausig laika.

Dar vienas tyrimas, naudojant Kalmano filtrus, buvo atliktas 2016 metais, kai llinojaus universiteto
darbuotojas S. Al-Hallajus bei dar trys jo kolegos publikavo straipsnj, kuriame pristaté pazangy SOC ir
SOH vertinimo metodg elektriniy dvira¢iy akumuliatoriams vertinti [2]. Tyrimo metu buvo nustatytas ir
patvirtintinas li¢io jony akumuliatoriy biiseny erdvés modelis. SOC jvertinimo problema buvo i$spresta
naudojant EKF ir adaptyviaja EKF versija (angl. Adaptive Extended Kalman filter, AEKF). Sie
algoritmai buvo pritaikyti ir iStestuoti su modeliavimo bei bandymy duomenimis, o rezultatai buvo
palyginti. Gauti rezultatai parodé, kad EKF metodo jvercio paklaida yra apie 5 %, kai tuo tarpu AEKF
generuoja tik apie 1 % paklaidg. Taip pat buvo pritaikytas maziausiy kvadraty metodas (angl. Least

squares method, LS), jvertinant akumuliatoriaus gyvavimo ciklo talpa bei gautas jungtinis SOC ir SOH
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jvertinimo budas, kai sen¢jimo parametrai yra vertinami kartu su SOC. 2018 metais buvo atliktas kitas
tyrimas, kuriame buvo pristatytas naujas li¢io jony baterijy SOC ir SOH vertinimo metodas,
atsizvelgiantis ] Salutines reakcijas [8]. SOC jvertinimas pateikiamas jtraukiant ir ECM kartu su
elektrocheminémis savybémis. Pritaikytame modelyje buvo daroma prielaida, kad akumuliatoriaus
interkaliacijos proceso metu pirminis senéjimo faktorius yra anodo Salutiné reakcija. Tam, kad biity
galima sujungti ECM ir SOC jvercius, buvo naudojama OCV ir SOH koreliacija. Buvo nustatyta, kad
biisenos jvercio rezultatai tenkino leistinos srities specifikacija ir buvo geresni, lyginant juos su metodu,
kuris nevertina senéjimo. Todél buvo daroma i$vada, kad SOC ir SOH jverciy radimas, jtraukiant

Salutines reakcijas, prijungtas OCV metodu, yra gana tikslus metodas vertinant akumuliatoriaus biisenas.

1.5.2. Masininio mokymosi taikymai

Vienas i§ masininio mokymosi metody naudojamy BMS jverciams rasti yra Gauso proceso regresinis
modelis (angl. Gaussian Process Regression, GPR). Tokio metodo panaudojimas jvertinant SOH buvo
atliktas 2019 metais Pekino technologijy institute (angl. Bejing Institute of Technology) [13]. Tyrimui
atlikti buvo naudojami NASA duomeny bazéje [18] esantys duomenys apie li¢io jony akumuliatoriy
iSkrovimo ir jkrovimo biisenas. Tyrimo metu buvo pristatytas Bajeso neparametrinis modelis SOH
jverciui rasti, remiantis gyvybingumo indeksais, gautais i$ dalies jkrauto akumuliatoriaus papildomos
talpos kreivés (angl. Incremental Capacity Curve, IC). Pasiiilyto GPR paremto metodo privalumas yra
didelis tikslumas ir robastiSkumas, taciau pagrindinis trikumas yra ribotas tinkamumas kitokio tipo
duomenims dél skirtingy IC kreiviy. Taip pat tyrimo metu buvo parodyta, kad pasiilyto metodo

maksimali RMSE paklaida buvo gauta 1,1 %, kai tuo tarpu minimali tik 0,68 %.

SOH jveréiams rasti vis dazniau yra naudojami ir dirbtinio intelekto modeliai. Jau 2018 metais Kinijoje
buvo atliktas SOH jverc¢io radimas, remiantis masininio mokymosi metodais [29]. Tyrimui buvo naudoti
tie patys NASA duomeny bazés duomenys bei pateikti regresijos medzio (angl. Regression Tree) bei
atsitiktinio misko (angl. Random Forest) metodai. Atlikus tyrimg buvo gauta, kad MAE regresijos
medzio modelyje yra 0,0006, kai tuo tarpu atsitiktinio misko modelio atveju 0,0002. Taigi, buvo
nustatyta, kad abiejy metody rezultatai yra labai tikslas, taciau atsitiktinio misko metodo rezultatai yra

Siek tiek geresni.

Si NASA duomeny aib¢ labai populiari atliekant tyrimus ir daznai naudojama metody realizacijai. Ji
buvo naudojama ir 2019 metais iSleistame straipsnyje, pristatant giliojo mokymosi algoritmg (angl. Deep
Learning Algorithm) SOH vertinimui [11]. Tyrimo metu buvo pristatytas gilusis neuroninis tinklas (angl.
Deep Neural Network, DNN), kurio rezultatai buvo lyginami su jvairiais masininio mokymosi metodais,
tokiais kaip SVM, k-artimiausio kaimyno (angl. K-nearest Neighbors), dirbtinio neuroninio tinklo (angl.

Artifficial Neural Network, ANN) ir tiesine regresija (angl. Linear Regression, LR). Tyrimo metu buvo
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parodyta, kad duomenimis paremti metodai turi daugiau privalumy, lyginant su paprastais fizika
paremtais metodais. Jie yra ne tokie sudétingi, o tai leidzia sumazinti tam tikry sri¢iy eksperty
dalyvavimg tyrime (pavyzdziui, nebereikia chemines akumuliatoriy savybes suprantan¢io mokslininko).
Taip pat, tokie metodai gali bati taikomi realaus laiko situacijose, be to jy realizacijos iSlaidos yra
mazesnés. Atlikus skai¢iavimus, buvo gauta, kad pasitlytas DNN algoritmas yra geriausias lyginant su

pries tai minétais masininio mokymosi metodais.

Gana daznai naudojamas masininio mokymosi metodas yra ilgalaikés-trumpalaikés atminties metodas
(angl. Long Short-term memory, LSTM) [3], [26]. O 2019 metais du Kinijos mokslininkai pasitilé nauja
SOH prognozavimo metodg, kuriame yra naudojamas perduodamasis mokymasis (angl. Transfer
Learning) kartu su LSTM tinklu [26]. Tyrimo metu buvo sukurtas naujas matas pavadintas FES (angl.
feature expression scoring). Remiantis juo buvo taikomos skirtingos perduodamojo mokymosi
strategijos. Atlikus tyrimg buvo nustatyta, kad sitilomas modelis turi didelg¢ reikSme li¢io jony
akumuliatoriy SOH jvertinimui. PrieSingai negu jprasti perdavimo metodai, pasitlytas modelis yra
efektyvus ir naudojant mazas akumuliatoriy duomeny aibes. Tiesa, kadangi tiek perdavimo modelis, tiek
ir bazinis remiasi prognozémis nustatytomis tuo pacéiu jkrovimo procesu, $is modelis gali netikti kitokio

tipo akumuliatoriy SOH prognozavimui.

Vienas naujausiy tyrimy naudojant NASA duomeny rinkinio dalj (kitg, nei tirtg Siame darbe) buvo
pristatytas 2019 mety lapkritj [27]. Eksperimento metu buvo pristatytas nepriklausomas rekurentinis
neuroninis tinklas (angl. Independently Recurrent Neural Network, INdRNN), padedantis jvertinti SOH.
Tyrimo metu, naujai pristatytas metodas buvo lyginamas su Kitais, rekurentiniais neuroniniais tinklais
(angl. Reccurent Neural Network, RNN), tokiais kaip: LSTM ir apjungto rekurentinio mato metodu
(angl. Gated Recurrent Unit, GRU). Taip pat, $iuo atveju buvo kei¢iamas laiko zingsnis bei vertinamas
geriausias variantas. Gauti rezultatai parodé, kad IndRNN yra tikslesnis metodas uz kitus du RNN
modelius. INdRNN generavo 1,33 % RMSE paklaida ir 1,14 % MAE paklaida, kai tuo tarpu LSTM
generavo atitinkamai 3,16 % ir 2,73 %, 0 GRU — 2,54 % ir 2,39 %.

Neuroniniais tinklais paremtas SOH vertinimas buvo pristatytas ir 2019 mety liepa, kai keturi Piety
Koréjos Sogango universiteto darbuotojai realizavo tris modelius: vienkryptj neuroninj tinkla (angl.
Feedforward Neural Network, FNN), konvoliucinj neuroninj tinkla (angl. Convolution Neurol Network,
CNN) ir ilgalaikés-trumpalaikés atminties metodg (LSTM), vertinant kelis parametrus: jtampg (V), srove
() ir temperatiirg (t) [6]. Atlikus eksperimentus (su atskiru akumuliatoriumi), skaitiniai rezultatai parode,
kad duomeny jvairové yra labai svarbi norint tiksliai jvertinti BMS. Buvo pademonstruota, kad
naudojantis keliy parametry modeliais, rezultatai vieno parametro modelio atzvilgiu, pageréjo 58 %, 46
% ir 25 % atitinkamai FNN, CNN ir LSTM atvejais.
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Nagrinéjant du paskutinius straipsnius galima pazyméti, kad, nors LSTM tinklas taikomas gana daznai,
taciau jo pagalba gauty prognoziy rezultatai néra labai tikslis. Atsizvelgiant j paskutiniajame straipsnyje
[6] vykdytus tyrimus ir masininio mokymosi metodais gautus rezultatus, Siame darbe buvo pasirinkta

SOH prognostinio modelio kiirimui naudoti vienkryptj neuroninj tinklg.

1.6. Parametrai vidinéms biisenoms vertinti

Norint atlikti kokybisko veikimo biisenos prognozavima, reikia ne tik surasti tinkamg metoda, taciau ir
susikurti priimting prognostinj modelj. Apzvelgus kity atliktus tyrimus [6], [11], [27] pastebéta, kad
SOH prognozé dazniausia remiasi akumuliatoriaus talpos prognozavimu laike, kuomet j prognostinj
modelj reikia jtraukti tam tikrus vidinius akumuliatoriy parametrus (Kintamuosius). Dazniausia j
prognostinius modelius yra atskirai jtraukiamas akumuliatoriaus srovés, jtampos, temperatiiros

parametras arba viena, ar kita tokiy parametry kombinacija.

Vienas pirmyjy darby, kuriame kalbama apie temperatiiros jtakg akumuliatoriaus talpos prognozei buvo
pristatytas dviejy Kalifornijos mokslininky, dar 2006 metais [19]. Siame straipsnyje buvo pristatytas
analitinis modelis, kuris atlieka akumuliatoriaus likutinés talpos prognozes. Sio i§samaus modelio
efektyvumas buvo patvirtintas modeliavimo rezultatais. Vidutinés prognozés paklaidos buvo 1,03 %, o

maksimali paklaida nesieké 3 % (2,94%).

Taip pat, yra atliekami ir nauji modeliavimo bandymai, kur talpos prognozéms naudojami ne tik vidiniy
parametry duomenys ar jy kombinacijos, bet ir aukStesniy eiliy diferencialinés kreivés. 2017 metais
penkiy Kor¢jos mokslininky publikuotame darbe, buvo pasiiilytas talpos prognozavimo metodas, kai |
prognoze yra jtraukiamos antros eilés srovés diferencialinés kreivés [9]. Sis metodas buvo patikrintas su
skirtinga iSkrovimo srove turin€iais penkiais akumuliatoriais. Buvo gauta, kad talpos prognoziy

paklaidos yra mazesnés nei 2 % iki tol kol yra pasiekiama 76,5 % talpos riba.

Nagring¢jant pacius naujausius tyrimus, galima matyti, kad vis dar yra bandoma atrasti pat] geriausia
prognostinj modelj ir néra apsiribojama tik jau analizuoty biiseny vertinimu, 0 yra tiriami ir nauji
santykiai tarp parametry. 2019 metais, keturiy Kinijos mokslininky publikuotame straipsnyje [28], buvo
pristatytas modelis, kuriame yra parodoma, kad nuolatinés srovés jtampos profilio jkrovimo kreivé yra
susijusi su SOH busena ir buvo gautas naujas sveikatos rodiklis (angl. health index), jvertinamas tik i$
nuolatinés jtampos stebéjimy. Visa sistema buvo sukurta remiantis netiesiniu modeliu, o jos pagristumas
ir efektyvumas buvo patikrintas naudojant licio jony akumuliatoriy duomenis, esanc¢ius NASA duomeny
bazéje [18].
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1.7. Literatiiros apZvalgos iSvados

Apzvelgus literatlirg galima teigti, kad licio jony akumuliatoriai yra vieni populiariausiy rinkoje, taciau
ju kokybisko veikimo uztikrinimas yra gana didelis i88ukis. Akumuliatoriy ilgaamziskumas priklauso
nuo daugelio aspekty — nuo pacio akumuliatoriaus modelio pasirinkimy, iki jau veikiancio
akumuliatoriaus eksploatavimo salygy keitimo. Norint uztikrinti efektingg akumuliatoriy veikima, reikia
nuolatos stebéti jy parametrus ir stengtis sumazinti akumuliatoriy funkcionavimo trikumus. Kadangi
tiesiogiai galima stebéti ne visy parametry ir buseny kitima, reikia pasitelkti tam tikrus matematinius
modelius jiems jvertinti. Akumuliatoriy valdymo sistema (BMS) padeda uztikrinti efektinga
akumuliatoriy veikimg. Sistemai jtaka daro trys pagrindiniai jos sudarymo etapai: akumuliatoriaus
modeliavimas, vidiniy bliseny jvertinimas ir akumuliatoriaus jkrovimo metody taikymas. Pirmoji
uzduotis vertinant BMS yra tikslus akumuliatoriaus modeliavimas, kurio pagrindas gali biiti trijy tipy:
elektrinis modelis, terminis modelis ar jungtinis modelis. Sudarius patikima modelj yra vertinamos
vidinés biisenos. Populiariausios ir dazniausiai naudojamos Yra jkrovimo biisena (SOC) ir kokybisko
veikimo bisena (SOH). SOC apibudina trumpo laikotarpio esamy parametry pasikeitimus, 0 SOH —ilgo
laikotarpio. Siems parametrams vertinti yra pasitelkiami jvairis matematiniai modeliai, pavyzdZiui
Kalmano filtrai ar daleliy filtrai ir jy modifikacijos, stebéjimais paremti metodai ar jvairtas dirbtiniu
intelektu paremti modeliai ir metodai — jvairiis neuroniai tinklai, daleliy spie¢iaus algoritmai ar atraminiy
vektoriy metodai. SOH jvercio radimas yra vienas sunkiausiy ir svarbiausiy etapy BMS sudarymui.
Todél siame darbe buvo pasirinkta realizuoti vienkryptj neuroninj tinkla, kuris padéty sudaryti modelj

SOH biiseny prognozavimui.

24



2. Tyrimo metodai ir jranga
2.1. Akumuliatoriy biiseny jvertinimas

Vienas i§ svarbiausiy akumuliatoriy valdymo sistemos etapy yra jvertinti vidines akumuliatoriaus
busenas. Kaip anks¢iau minéta, dazniausia yra vertinamos SOC ir SOH busenos. Taip pat yra
naudojamos ir kitos biisenos, tokios kaip veikimo pabaigos busena (angl. end-of-life, EOL), gyvavimo
busena (angl. state of life, SOL) ar likusio gyvavimo laiko biisena (angl. remaining useful life, RUL) [5].
Taciau nagrinéti jy visy néra tikslinga, nes pavyzdziui EOL biuisena yra atvirk$¢iai proporcinga SOH

biisenai, o kity biiseny jvertinimas yra taip pat tarpusavyje susijes.

2.1.1. Jkrovimo biisenos jvertinimo modelis

Ikrovimo biisena (SOC) apibtdina likusig akumuliatoriaus talpg procentais lyginant su visa talpa toje
pacioje situacijoje. 100 % reiSkia, kad akumuliatorius yra pilnai jkrautas lyginant su visa talpa, kai tuo
tarpu 0 % nurodo, kad akumuliatorius pilnai iskrautas. Tikslus SOC jvertinimas vaiding svarby vaidmenj

stebint esamg talpg, kad buty uztikrintos saugios ir naudingos akumuliatoriaus operacijos.

I8 tikryjy, yra nustatyti du SOC vertinimo metody tipai: tiesioginis jvertinimas ir modeliavimu paremtas
jvertinimas. Tiesioginiai jvertinimo metodai remiasi tiesioginiu akumuliatoriaus jtampos ir srovés
matavimu. SOC dazniausiai yra skai¢iuojamas dviem skirtingais budais: ampervalandziais (angl.
Amperehour, Ah) ir kulono skaiciavimo metodu (angl. Coulomb counting method) integruotu su atviros
grandinés jtampa (angl. open circuit voltage, OCV) paremtu metodu. Ah metodas yra bendras ir
paprastas biidas apskaiciuoti SOC, kuris gali biiti uzraSomas:

k
SOC(k) = SOC(ky) + f nl()dt/C,, (1)

ko
Cia, SOC(k,) yra Zinoma pradiné SOC reik§mé, n yra akumuliatoriaus jkrovimo ir iskrovimo
efektyvumas, C,, yra tikétina talpa, I(t) yra srovés reiksmé laiko momentu t, kuri yra teigiama, Kai

akumuliatorius jkraunamas ir neigiama, kai iSkraunamas [16].

Nuo tada, kai esamas jkrovimas ir iSkrovimas gali bati lengvai iSmatuojamas, Ah metodas tapo
paprasCiausiu pasirinkimu matuojant SOC. Deja, Ah metodas yra stipriai priklausomas nuo srovés
matavimy bei klaidy susikaupimo, kas gali reik§mingai paveikti jvertinimo tiksluma. Be to, yra nelengva
realiu laiku tiksliai nustatyti prading SOC reik§me, ypac, kai akumuliatorius yra kraunamas nustatytame

VW -

SOC matavimams pritaikant Ah metoda.
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Yra jrodyta, kad egzistuoja netiesinis sarysis tarp SOC ir OCV. Todél SOC matavimas naudojat OCV
tapo efektyviu ir populiariu metodu, kuris naudojamas daugybéje taikymy. Naudojant OCV metoda gali
biiti pasiekiamas didelis SOC jvercio tikslumas, taciau poilsio laiko (angl. resting time) jtaka nulemia
pagrindinj Sio metodo ribotuma. I8 tikryjy, prireikia daug laiko, kol po apkrovos srovés atjungimo yra
pasiekiamas pusiausvyros taskas. Taip pat rySys tarp SOC ir OCV keiciasi, kai akumuliatorius sensta ir

vyksta temperatiiros poky¢iai [16].

Dél prie§ tai minéty trikumy, daZniausiai yra naudojami modeliavimu paremti jveréiai, kurie
apskai¢iuoja OCV. Naudojant Siuos modelius, reikia biti jsitikinus, kad akumuliatoriaus modelis yra
sukonstruotas tinkamai. Paprastai yra pasirenkamas akumuliatoriaus ekvivalentinis grandinés modelis ir
elektrocheminis modelis standartinés erdvés biisenos pavidalu, kai norima jvertinti akumuliatoriaus

SOC. Tokiam jvercio radimui yra naudojama daugybé metody (zr. 1.5 skyrelj).

2.1.2. Kokybisko veikimo biisenos modelis

Paskutinj deSimtmet] labai daug démesio yra skiriama bandymams surasti tinkamiausig metoda, kuriuo
bty galima nustatyti li¢io jony akumuliatoriy kokybisko veikimo biiseng (SOH). Beveik visoje
literatiiroje démesys yra fokusuojamas tik j iSkrovimo/jkrovimo srovés santykj ir temperatiira, kaip ]
pagrindinius faktorius, darancius jtakg SOH. Taciau vis dar néra priimto vieno, tikslaus apibrézimo kaip
apibadinti akumuliatoriaus SOH buseng [12]. Bendrai SOH gali biiti apibiidinimas:

t

SOH(t) = SOH(t,) + Spunk I, T,SOC, ir kita)dt 2
T=t0
¢ia, SOH(t,) nurodo prading akumuliatoriaus SOH biisena, &7y, Yra senéjimo greicio funkcija, kuri
stipriai priklauso nuo faktoriy, tokiy kaip srové, temperatiira, SOC. Gali biti ir kity stresiniy faktoriy,

tokiy kaip mechaniné vibracija ar per didelis potencialas (angl. over-potential).

Akumuliatoriaus senéjimas sumazina jo talpa ir padidina viding varza. Todél akumuliatoriaus SOH gali
biti jvertintas pagal viding varza arba naudojamga talpos dydj. Yra publikuojama daugybé tyrimy kaip

jvertinti SOH. Sie tyrimai yra klasifikuojami j tris grupes:

e jverciai, neparemti modeliais (angl. model-free),
e jverciai, paremti modeliais (angl. model-based),

e duomeny tirybos metodai (angl. data mining).

Naudojant modeliais neparemtus metodus, akumuliatoriaus SOH gali buti skaiciuojamas pagal

formules:
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Csenéjantis

SOH = X 100%,

Cn 3)

R v,
SOH = —24me « 100%

n

¢ia, Ceengjaneis IT Cn Yra atitinkamai senéjancio akumuliatoriaus ir nominali (naujo akumuliatoriaus)

talpos, Ry;qine It Ry, Yra atitinkamai didéjanti vidiné ir nominali varzos [16].

Pagal turimg SOH apibtidinimg (3) galima biity taikyti standartinj talpos testa [20] arba impulsy srovés
testg [4], kad bty iSmatuota akumuliatoriaus talpa bei vidiné jo varza senéjimo laikotarpiu. Taciau Sis
tiesioginis metodas yra nepatogus ir néra rekomenduojamas todél, kad j normaly akumuliatoriaus
veikima jsiterpia tokios biisenos, kaip pilnas iSkrovimas, naudojant kontroliuojamg srove ir temperatiira.
Akumuliatoriaus elektrocheminés varzos spektroskopija (angl. Electrochemical Impedance
Spectroscopy, EIS) gali pateikti kur kas daugiau informacijos apie akumuliatoriaus kokybisko veikimo
blisenas nei tiesioginiy Csensjantis I Ryigine Matavimy metodas. Tiesa, Sis EIS metodas reikalauja
specialiy instrumenty, kurie riboja tokio metodo naudojimg. Taip pat tokie testai reikalauja ir dideliy

laiko sgnaudy [16].

Naudojant modeliais paremtus metodus, akumuliatoriaus talpa ir vidiné varza yra imami kaip laike
kintantys parametrai. Tuomet jvairtis metodai, kurie taikomi ir SOC jvertinimams (zr. 1.4.2. skyrelj),
yra naudojami talpos ir varzos jveréiams rasti, kas véliau leidzia atlikti ir SOH skai¢iavimus [16].
Modeliais paremtiems metodams reikalingi duomenys yra linke turéti neapibréztuma ir nepilnuma, nes
iSbandyti visus faktorius, veikian¢ius akumuliatoriaus gyvenimo ciklg yra nejmanoma. Tac¢iau tam tikri
désningumai galioja ir tokie metodai gali biiti gana efektyvis prognozés metodai. Jie naudojami atrasti
akumuliatoriaus veikimo taisykles taip, kad bity galima prognozuoti SOH, naudojant bandymy
duomenis. Tokie metodai nereikalauja mechaninio baterijos veikimo ir tokiy sistemy veikimo principy
zinojimo. Jie panaudoja surinktg informacija taip, kad bty galima prognozuoti SOH, naudojant jvairius
duomeny analizés ir masininio mokymosi metodus. Taip yra i§vengiama modelio supratimo sunkumy ir

dél to tai dazniau yra taikoma praktikoje [31].
2.1.3. Tyrimo rezultaty paklaidy vertinimas

Geriausio ar tiksliausio modelio radimui ir palyginimui dazniausiai naudojami vidutiné absoliutiné
paklaida (angl. mean average error, MAE), didZiausia paklaida (angl. maximum error, ME) ir vidurkio

kvadratiné paklaida (angl. root mean square error, RMSE).
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Kintamuyjy tikryjy ir iSmatuoty reik§miy skirtumas visoje aib¢je yra zinomas kaip MAE paklaida. Ji
matuoja vidutinj klaidy dydj prognozuojamam reik$miy rinkiniui, neatsizvelgiant j skirtumo krypt;.
RMSE yra kvadratiné metrika, kuri taip pat atspindi vidutinj klaidos dyd;j. Ji gali bati apskai¢iuojama
traukiant kvadrating Saknj i$ skirtumo tarp tikrosios ir jvertintos reikSmés kvadrato vidurkio.
Matematiskai MAE ir RMSE gali biiti uzrasomi [1]:

n

1
MAE = —z |tikroji reikSmé — jvertinta reikSmé|, 4)
=
1 n
RMSE = EZ(tikroji reik$mé — jvertinta reik§me)?2. (5)
i=1

Tiek MAE, tiek ir RMSE isreiskia viduting modelio prognozavimo paklaidg dominancio kintamojo mato
vienetais. Abi metrikos gali jgyti reikSmes nuo nulio iki begalybés ir neatspindi paklaidos Zenklo. Abi

Jjos yra neigiamai orientuoti matai, o tai reisSkia, kad mazZesnis jvertis reiSkia tikslesne prognoze.

Vidutiniy kvadratiniy paklaidy kvadratinés Saknies vertinimas turi keleta jdomiy pasekmiy RMSE
rezultatui. Kadangi klaidos yra pirmiausia pakeliamos kvadratu pries apskai¢iuojant vidutines reikSmes,
RMSE suteikia palyginti didelj svorj dideléms klaidoms. Tai reiSkia, kad RMSE turéty bati
naudingesnis, kai yra didelés klaidos ir tokie nuokrypiai néra pageidaujami taikant modelj. IS tikryjy,
esant vienodam MAE, RMSE didéja, nes didéja ir dispersija, susijusi su nukrypimy dydziy
pasiskirstymu [1].

Siame darbe bus sudaromi prognostiniai modeliai, kuriy pagalba biity galima jvertinti SOH biisena.

Modeliy tikslumui nustatyti naudojamos MAE ir RMSE paklaidos.

2.2. AKkumuliatoriy talpos prognozés metodai

Talpos prognozavimas yra vienas i§ sudétingesniy etapy vertinant BMS. Sioms prognozéms rasti yra
pasitelkiami daugybé metody nuo jvairiy filtracijy iki masininio mokymosi metody. Siame darbe bus
realizuotas vienas masininio mokymosi grupei priklausantis metodas - vienkryptis neuroninis tinklas.
Sio tinklo pagalba sudaryto prognostinio modelio rezultatai taip pat bus lyginami su kity autoriy atliktu

tyrimu, kai prognostiniam modeliui buvo naudojamas Gauso proceso regresinis modelis.
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2.2.1. Gauso proceso regresinis modelis

Gauso proceso regresinis modelis (GPR) yra laikomas idealiu laiko juostos filtru, kuriuo galima
efektyviai atskirti zemo daznio signaly triuk§ma, nuo didelio daznio signaly triuk§mo. Pats metodas turi
platy taikymy spektrg — jis naudojamas vaizdy apdorojime ir vienos ar daugiau dimensijy signaly

apdorojime. GPR turi Gauso pasiskirstymo charakteristika, kuri gali baiti iSreiksta taip:

G(x) =

—(x - H)2> ©)

1
ex
o2 P ( 202
¢ia, p yra vidurkis, o ¢ — standartinis nuokrypis.

GPR algoritmas yra placiai taikomas masininio mokymosi ir statistikos srityse. Iprastai, regresiniai
modeliai modeliavimui naudoja aiskius parametrus, ta¢iau GPR modeliavimams naudoja tikimybinius
metodus. GPR nustatomas pagal vidurkio ir kovariacing funkcijas, o aposterioriniam jverciui gauti
naudojamas Bajeso metodas. Prognostinio modelio, vertinan¢io SOH biuiseng tikslas yra modeliuoti
vaizdavimus, vertinant jveséiy savybes, kol gaunamas galutinis SOH jvertis. JvesCiy savybés yra
gaunamos i$ kiekvieno ciklo. D¢l Sios priezasties jves¢iy duomeny rinkinius galima interpretuoti kaip

laiko eilutes, o imties intervalas yra vienas ciklas [13].

2.2.2. Vienkryptis neuroninis tinklas

Siame darbe buvo kuriamas prognostinis modelis paremtas vienkrypéiu neuroniniu tinklu (angl.
feedforward network, FNN). Sis neuroninis tinklas literatiroje gali bati sutinkamas ir kaip gilusis
vienkryptis tinklas (angl. Deep feedforward network) arba daugiasluoksniai perceptronai® (angl.

multilayer perceptrons).

I$ tikryjy, FNN yra pirmasis ir vienas papras¢iausiy ANN tipy. Vienkrypc¢io neuroninio tinklo tikslas
yra aproksimuoti f* funkcija. Pavyzdziui, klasifikatoriaus y = f*(x) kategorijai y yra priskiriama
jvestis X. Tuomet, FNN nusako priskyrima, pagal y = f(x;6) ir tinklas iSmoksta 6 reikSmes, esant

geriausiai funkcijos f aproksimacijai [10].

2 Perceptronas - (angl. perceptron < lot. perceptio) - pazinimas, suvokimas + (elek)tronas) - smegeny modelis, padedantis tirti
nattiralyjj intelekta fizikinémis ir matematinémis priemonémis [15].
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Tokie modeliai yra vadinami vienkryp¢ciais todél, kad turima informacija x tarsi sklinda per tarpinius
skai¢iavimus, apibtidinanéius f funkcija, kol galiausiai gaunama iSvestis y. Kitaip tariant, jungtys tarp
mazgy néra ciklinés, t. y. informacija tinkle visada juda tik viena kryptimi ir negrizta atgal j ta patj mazga
(zr. 6 pav.). Tokie tinklai turi reikSminga pranasumg skai¢iavimuose, taciau neturi vidinés dinamikos.

FNN yra labai svarbus masininio mokymosi taikymuose, nes jis suformuoja pagrinda svarbiems, realiy

1 1 11

uzdaviniy taikymams.

|vesties sluoksnis

Pasleptasis sluoksnis

[5eities sluoksnis

6 pav. Vienkryptis neuroninis tinklas

FNN vadinamas tinklu, tod¢l, kad jis reprezentuoja daugybe kartu sujungty atskiry funkcijy. Pavyzdziui,
turime tris funkcijas f&, 2V ir £, kurios yra sujungtos j grandine f(x) = f&( f@( {1)(x))). Tokios grandiniy
struktiiros yra daznos neuroniniuose tinkluose. Siuo atveju, f& yra pirmasis tinklo sluoksnis, @ —
antrasis ir t.t. Galiausiai visas grandinés ilgis nurodo neuroninio tinklo gylj. Paskutinis neuroninio tinklo
sluoksnis vadinamas isvesties sluoksniu. Todél ir gauname, kad apmokant neuroninj tinklg norime, kad
f(x) atitikty f(x). Kiekvienas imties x kintamasis yra susietas su y: y ~ f'(x). Apmokymo imties
pavyzdziai tiksliai nurodo, kokios reikSmés turi buti grazinamos iSvesties sluoksnyje kiekviename x
taske. Apmokymo duomenys tiksliai neapibrézia kity sluoksniy elgesio, néra nusakyta, kg kiekvienas
sluoksnis turi daryti. Dél $iy priezas¢iy tokie sluoksniai vadinami pasléptaisiais. Neuroninio tinklo
bendras neurony ir pasléptyjy sluoksniy skaiéius, kartu su visomis jungtimis sudaro neuroninio tinklo

architektiira.

Neuroniniame tinkle epocha vadinamas ciklas, trunkantis per visg apmokyma su duomeny rinkiniu.
Iprastai norint apmokyti neuroninj tinklg vienos epochos nepakanka. Kitaip tariant, tinklui apmokymy
duomenys yra pateikiami daugiau nei vieng kartg, tam, kad pateikus testavimo duomenis biity
surandamas geriausias rezultatas. Maksimalus epochy skai¢ius modeliuojant neuroninj tinklg yra

nustatomas tam, kad biity kontroliuojamas jvykdomy apmokymy skaicius [22].
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Iprastai, norint tinkamai apmokyti neuroninj tinkla, duomeny rinkinys yra skaidomas j tris imtis. Pirmoji
ir didziausioji imtis yra vadinama apmokymo duomenimis. Néra tiksliai nustatyta, kokia visy duomeny
dalis turi buti priskirta apmokymo duomenims. Dazniausia tai siekia 50 % - 80 % visy duomeny, taciau
tai priklauso nuo sprendziamo uzdavinio. Antroji duomeny imtis yra vadinama validavimo imtimi. Ji
naudojamas norint nesaliskai jvertinti modelio tinkamuma apmokymo duomenims, kai yra nustatiné¢jami
hiperparametrai. TreCioji imtis vadinama testavimo imtimi. Ji naudojama nesaliskai vertinti galutinj

modelj. Sios imties dydis jprastai yra nedidelis, sickia 10 % - 25 % visy duomeny rinkinio.

Tyrimo metu buvo atliekami bandymai su skirtinga architekttra turinciais FNN tinklais. Siekiant tyrimus
palyginti su kitais, buvo pasirinkta, kad pirmasis FNN tinklas turi deSimt neurony pasléptajame
sluoksnyje, o antrasis — keturiasdesimt neurony pasléptajame sluoksnyje (zr. 7 pav.).

Neural Network

Hidden Qutput

Neural Network

E oy

Hidden Qutput

7 pav. Neuroniniai tinklai su skirtinga architekttira

=

Abejais atvejais buvo nustatomas maksimalus epochy skai¢ius, kuris lygus trims Simtams. Tinklui
apmokyti duomenys yra skaidomi j apmokymy, validavimo ir testavimo imtis, atitinkamai imant
atitinkamai 70 %, 15 % ir 15 % i§ duomeny rinkinio. Tinklo apmokymui buvo naudojama Neural
Network Toolbox funkcija train. Toliau yra pateiktas neuroniniy tinkly apmokymo ir realizavimo

pseudokodas (zr. 8 pav.).
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2%FNN su 10 neurony pasléptajame sluoksnyje
netFNN10 = feedforwardnet(10);
netFNN10.trainParam.epochs = 300;

[netFNN10, tr] = train(netFNN10, Train_Input', Train Output', 'useparallel’, 'ves');
epochl(iter) = tr.num_epochs:

% FNN su 40 neurony pasléptajame sluoksnyje
netFNN40 = feedforwardnet(40);

netFNN40.divideFen = 'divideind';
netFNN40.divideParam.trainlnd = tr-trainlnd;
netFNN40.divideParam.vallnd = tr.vallnd;
netFNN40.divideParam.testInd = tr.testInd:

netFNN40 trainParam.epochs = 300;

[netFNN40, tr40] = train(netFNN40, Train_Input', Train_Output', 'useparallel’, 'yes"):
epoch2(iter) = tr40.num_epochs;

%oApmokytiems tinklams paduodami testiniai duomenys
pFNN10 = netFNN10(Train_Input(ir.testnd, :)):
pFNN40 = netFNN40(Train_Input(tr.testnd, :)"):
%oPerskaié¢inojamos reikimeés

Train_Output = Train Output(tr.testInd, :)*yr + ym;
pFNN10 = pFNN10%yr+ ym:

pFNN40 = pFNN40*yr + ym;

8 pav. Vienkryp¢io neuroninio tinklo pseudokodas

2.3. Tyrimo metodika ir algoritmo struktiira

Visas tyrimas buvo atliktas remiantis devintame paveiksle (Zr. 9 pav.) pavaizduota algoritmo struktira.

Algoritmas susideda i$ trijy etapy:

e duomeny apdorojimo,
e apmokymo,

e jvertinimo.

Pirmame etape (duomeny apdorojimas) yra sutvarkomi akumuliatoriy duomenys — panaikinamos
iSskirtys, tus¢ios reik§més ir pasirenkami tik nagrinéjamy parametry duomenys. Tada atliekamas
duomeny standartizavimas arba normalizavimas (zr. 3.1.3 ir 3.1.4 skyrius). Tuomet, turimi duomenys
yra iSskaidomi | tris duomeny imtis: apmokymo, validavimo ir testavimo. Galiausia yra gaunamos
sutvarkytos srovés, jtampos, temperatiiros ir akumuliatoriy talpos duomeny imtys. Antrame etape
(apmokymas) vyksta neuroniniy tinkly parametry jvertinimas taikant apmokymo duomenis. Apmokymo
duomenys yra pateikiami vienam i§ neuroniniy tinkly (FNN10 arba FNN40) ir jvertinami parametrai bei
pasinaudojus validavimo duomenimis atrenkamas prognostinis modelis. Tre¢iajame etape (jveréiy
radimas) yra panaudojama testavimo duomeny imtis, kurios pagalba randamas talpos jvertis. Galiausiai
turimiems jverCiams apskai¢iuojamos paklaidos. Norint patikimiau jvertinti modelio tiksluma,

kiekvienas modelis yra realizuojamas 25 kartus, kai atsitiktinai parenkamos vis kitos apmokymo,
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validavimo ir testavimo imtys. Apskaiciavus visy 25-iy modeliy paklaidas, yra apskai¢iuojamas

Apmokymas

I
1
1
1
|
Akumuliatoriy ! Apmokymo
|
I
[
|

FNNI10/ FNN40
duomenys duomenys
i
Duomeny apdorojimas Patikrinimo : Modelis

duomenys

Iver¢iy radimas
Duomeny sutvarkymas

duomenys
Normalizavimas /

standartizavimas

Talpos jvercio modelis
Duomeny i$skaidymas ‘

I
I
|
I
I
I
I
|
I
|
I
I
|
|
|
I
I
|
|
| Testiniai
I
|
|
|
I
I
|
I
|
I
I
|
I
|
I
I
I
I
|
|
I

2

Talpos jvertis

Gaunama nauja

duomeny imtis

MAE / RMSE paklaidos

9 pav. Tyrimo metodika ir algoritmo struktiira
2.4. Taikyta programiné jranga

Tyrimui buvo naudota MATLAB programiné jranga. Si programiné jranga buvo pasirinkta dél savo
universaliy pritaikomumo galimybiy bei funkcionalumo. Be to, pagal Analytics Insight publikuota
straipsnj [23], MATLAB patenka tarp populiariausiy duomeny analitikos programiniy jrangy 2020
metais. Ji yra vertinama dél gausybés statistiniy ir masininio mokymosi pasirinkimo galimybiy, taip pat
dél papildomy metody, tokiy kaip netiesinis optimizavimas, paveiksléliy ir vaizdo jrasy apdorojimas ar
techninis, finansinis modeliavimas, kurie yra nesudétingai realizuojami. Tyrimui buvo naudota

MATLAB R2016a versija, bei neuroniniy tinkly priemoniy rinkinys (angl. Neural Network Toolbox).

Skai¢iavimams atlikti buvo naudojamas MSI kompiuteris, kuriame buvo Intel® Core™ 8th Gen i5
procesorius, jdiegta 8,00 GB RAM atmintis, 64 bity operaciné sistema ir GL63 8RC SSD diskas bei 1
TB HDD diskas.
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3. Tyrimo duomenys ir rezultatai

3.1. Duomenys ir jy analizé

Pirmajame tyrimo etape buvo atlikta duomeny, jy Struktiiros ir duomeny charakteristiky (parametry)

analiz¢, bei duomeny paruosimas neuroninio tinklo apmokymui.

3.1.1. Tyrimo duomeny struktiira

Tyrimui buvo naudojami duomenys i§ NASA duomeny rinkinio [18]. Darbe buvo naudojamas pirmasis
duomeny rinkinys, kurj sudaro 5-to, 6-to, 7-to ir 18-to (atitinkamai BO005, BO006, BO007 ir B0018)
li¢io jony akumuliatoriy duomenys. Duomenys apie kiekvieng akumuliatoriy buvo pateikiami atskiruose
.mat formato failuose. Kiekviename faile yra struktiirinio masyvo tipo duomenys. Strukttirinis masyvas,
tai toks duomeny tipas, kuris sugrupuoja susijusius duomenis j duomeny konteinerius, dar vadinamus
laukais. Kiekvienas laukas gali saugoti bet kokio tipo duomenis. Tyrimui naudojamy faily struktiira

pateikta desimtame paveiksle (zr. 10 pav.).

Ikrovimo/iskrovimo Varzos taikymo
duomenys duomenys
Tipas ~ Akum. jtampa ——  Jutiminé srove
.ikrovimas®, gnybtuose
Liskrovimas®, —  Akum. srové
TR - Akum. is¢jimo Abei .
srove . ejy sroviy
Temperatiira santykis
w2400 Akum.
Akum. varza
temperatiira .
| apskai¢iuota
R ‘ pagal duomenis
Cikl Ciklo pradZios — i
iklas — . i .
. ikroviklio sroveé : :
data ir faikas. Kalibruota ir
: . suglodinta akum.
— Duomenys — Matuojama
1 . . varza.
Duomeny jkroviklio jtampa
struktiira, .
. [vertintas
knrioje yra . Ciklo laiko .
. elektrolity
matavimal. vektorius
atsparumas.
L Akum. talpa, kai .
[vertintas
iskraunama iki . .
ikrovimo
Tik iskrovimo | 2,7V. .
perdavimo
duomenims.
atsparumas.

10 pav. Tyrime naudoto duomeny failo strukttra
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Akumuliatoriai buvo testuojami kambario temperatiiroje (24 °C), prie trijy skirtingy veikimo biiseny:
jkrovimo, i8krovimo ir veikiant varzai. Jkrovimas vyko nuolatinés srovés rézimu esant 1,5 A, kol
akumuliatoriaus jtampa pasiekia 4,2 V ir tgsiamas pastovios jtampos rézimu, kol krovimo srové nukrenta
iki 20 mA. Iskrovimas vyko esant 2 A pastoviai srovei, kol akumuliatoriaus jtampa nukrisdavo iki 2,7
V, 25V, 22Vir25YV atitinkamai 5, 6, 7 ir 18 akumuliatoriams. Varzos steb¢jimas vyko naudojant
elektrocheminés varzos spektroskopija, kai ji kito nuo 0,1 Hz iki 5 Hz. Pasikartojantis akumuliatoriy
ikrovimas ir iskrovimas lemia greitesnj jo senéjima. Bandymai buvo baigiami, kai akumuliatoriai
pasiekdavo EOL kriterijy. Kriterijus laikomas pasiektu, kai akumuliatoriy talpa sumazéja apie 30 %
(t. y. nuo 2 Ah iki 1,4 Ah).

Modeliuojant prognostinj modelj buvo naudojami tik isrovimo duomenys kiekvienam akumuliatoriui.
Kadangi kiekvieno akumuliatoriaus stebéty cikly skaiCius yra skirtingas ir duomenys yra gana jautris
cikly kiekiui, o pats tyrimas tampa komplikuotas esant dideliam duomeny skaiciui, todél buvo atliktas

Jy pertvarkymas.

3.1.2. Duomeny ir juy kitimo analizé

Siame darbe yra tiriama ar akumuliatoriaus jvairiy vidiniy parametry jtraukimas j modelj gali jj pagerinti.
Remiantis 2019 metais iSleistu straipsniu [6] yra daroma priclaida, kad talpos pokycius, Kkai
akumuliatorius senéja, galima vertinti pagal srovés, jtampos ir temperatiros kitimus. Todél pradzioje
atskiro akumuliatoriaus atveju (tyrimas darytas penktajam akumuliatoriui) buvo nagrinéjama, kaip Sie

parametrai kinta laike (zr. 11 pav.), pirmame ir paskutiniame — 164 gyvavimo cikle.

I§ grafiko (Zr. 11 pav.) matyti, kad reikiamg jtampg nebe naujas akumuliatorius pasiekia lé¢iau negu
naujas akumuliatorius. Naujas tai padaro i§ karto, 0 senas tam uztrunka apie 1800 sekundziy (30
minuciy). Taip pat matyti, kad nuolatiné srové iki pastovaus lygio nukrenta greiCiau, o temperatiira
pakyla Zemiau, kai akumuliatorius yra naujas. Dar vienas svarbus parametras, matomas i$ grafiko, yra
ikrovimo laikas. Naujam akumuliatoriui jkrauti reikalingas laikas yra apie 7500 sekundziy (2 valandos
ir 5 minutés), tuo tarpu, senam akumuliatoriui jkrauti reikia apie 10500 sekundziy (2 valandos ir 55
minutés). I§ gauty rezultaty galima daryti iSvada, kad akumuliatoriui senéjant galima stebéti srovés,

itampos bei temperattros kitimus, todél jy itraukimas ] modelj, galéty buti reikSmingas.
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11 pav. Jtampos, srovés ir temperatiiros kitimas jkraunant akumuliatoriy; Pirmas ir paskutinis ciklai

Toliau, analizuojant duomenis, buvo gautas akumuliatoriy talpos kitimo grafikas (zr. 12 pav.). I$ grafiko
matyti, kad visy akumuliatoriy talpa mazéja gana tolygiai, bet skirtingas akumuliatorius ne tame pa¢iame
cikle pasiekia gedimo ribg, kuri yra 1,4 Ah. Pavyzdziui, 18-tas akumuliatorius gedimo riba pasiekiama

jau 98 cikle, tuo tarpu 7-tas akumuliatorius tik 166 cikle.
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12 pav. Talpos kitimo grafikas visiems akumuliatoriams senstant
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Pagal (3) formule buvo apskaiciuotas SOH jvertis kiekvienam akumuliatoriui atskirai ir pavaizduotas
grafiskai (zr. 13 pav.). Analizuojamoje duomeny imtyje EOL kriterijus yra lygus 30%. Buvo laikoma,
kad vidutini$kai pradiné akumuliatoriy talpa yra 2 Ah, dél to gedimo riba ir yra 1,4 Ah. Kadangi EOL
yra atvirkstinis jvertis SOH, biity galima teigti, kad akumuliatoriai turéty pasiekti gedimo riba, kai SOH
yra 70%. Taciau, nagrinéjant kiekvieng akumuliatoriy atskirai (zr. 13 pav.) matyti, kad ne visi
akumuliatoriai pasiekia 70% riba. Taip nutinka todél, kad visy akumuliatoriy pradiné talpa néra vienoda
ir esant mazesnei pradinei talpai (pvz.: 18 akumuliatoriaus atveju pradiné talpa yra 1,855 Ah), nustatyta
gedimo riba (1,4 Ah) pasickiama greiCiau ir néra pasieckiama 70 % SOH riba (18 akumuliatoriaus atveju,
pasiekiama 72,3 % SOH).
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13 pav. SOH jvercio kitimo grafikas visiems akumuliatoriams senstant

3.1.3. Duomeny agregavimas

Pirmiausia buvo pasirenkamas vienas i§ iSkrovimo parametry: srové (I), jtampa (V) arba laikas (t).

Tuomet, turimas duomeny vektoriaus ilgis savo absoliu¢ia verte padalijamas i§ 10 ir vektorius

vektoriaus ilgis

n eiluciy ir 10 stulpeliy. Toliau

pertvarkomas taip, kad biity gauta naujg matrica su

apskaiciuojamas kiekvieno stulpelio vidurkis ir gaunamas naujas duomeny vektorius. Taip pertvarkomi
Vvisy trijy parametry |, V, t duomenys ir gaunami nauji, pirmojo ciklo duomenys turintys 30 stulpeliy.

Tokiu buidy yra apdorojami kiekvieno ciklo duomenys ir apjungiami j vieng matrica.

Siems veiksmams atlikti buvo sukurta nauja funkcija ikrovimo_duomenys.m. Sukurtos funkcijos jvestis

— struktarinis akumuliatoriaus duomeny masyvas. Funkcijos i$vestis — auk$¢iau apraSyta duomeny
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matrica su apdorotais I, V, t duomenimis. Toliau yra pateiktas Sios duomeny apdorojimo funkcijos
pseudokodas (zr. 14 pav.).

function x = ikrovimo duomenys(Akumuliatoriaus_duomenys)
beyele = Akumuliatoriaus_nr.cyele;
for i = 1:length(beyele)-1
if beycele(i)tipas yra ,,charge”

le = ,,jtampos duomeny vektoriaus ilgis padalijamas 1% 10 ir imama sveikoji gauto
skaiciaus

dalis

Yoitampos duomenys

vTemp = itampos_duomenys(:, 1:end-le);

vTemp = reshape(vTemp. ilgis(vTemp)/10. []);

vTemp = vidutine vTemp reikéme;

Yosroves duomenys

iTemp = srovés _duomenys(:, 1:end-le);

1Temp = reshape(iTemp. ilgis(1Temp)/10, []):

iTemp = vidutine iTemp reikime;

%temperaturos duomenys

tTemp = temperatiros _duomenys(:, 1:end-le);

tTemp = reshape(tTemp. ilgis(tTemp)/10. []);

tTemp = vidutine tTemp reikéme

x1(i, :) = [vTemp. iTemp. tTemp];

end

end
Toliau yra iefkoma ar yra neapibrézty reikémiy gautoje matricoje ir jos pakeic¢iamos imties
vidutine reikime

14 pav. Duomeny apdorojimo pseudokodas

Toliau Siems apdorotiems duomenims taikomas vienas i$ $iy metody:
e duomeny standartizavimas,

e min-max tiesinis normalizavimas.

Veéliau, tyrimas atliekamas skirtingais metodais, siekiant jvertinti, ar skirtingas duomeny paruosimas gali

turéti jtakos modelio tikslumui.

3.1.4. Duomeny standartizavimas

Duomeny standartizavimas i$ tikryjy yra jy pertvarkymas j duomenis, kuriy vidurkis yra 0, o standartinis
nuokrypis lygus 1. Tuo tarpu normalizavimas reiskia, kad duomenys yra perskai¢iuojami j skale (0,1).

Duomenys buvo standartizuoti pagal formule:

x' = : (7)

Cia, x — esamas dydis, x — vektoriaus x vidurkis, o — standartinis nuokrypis.
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Atliekant tyrimg buvo sukurta funkcija stand.m, kurioje buvo atlickami duomeny standartizavimo
veiksmai. Funkcijos jvestis — struktiirinis akumuliatoriaus duomeny failas, pradiné akumuliatoriaus talpa
ir akumuliatoriaus talpos vektorius kiekvienu laiko momentu. Toliau yra pateiktas duomeny

standartizavimo funkcijos pseudokodas (zr. 15 pav.).

function [xData, yData, ym, yr] = stand(x, C, cap)
r = randamas x standartinis nuokrypis:

x = randamas x — vidurkis(x) vektorius:

xData = randama x/r reik§mé;

comp = ilgis(x) - ilgis(cap);

yData = sudaromos tikslo reikémés:

ym = min(yData);

yr = max(yData) - min(yData);

yData = (yData - ym)/yr;

15 pav. Duomeny Standartizavimo pseudokodas

3.1.5. Min-max normalizavimas
Min-max normalizavimas buvo atlickamas pagal formule:

, _ x—min(x)

~ max(x) — min (x)’

(8)

Atliekant tyrimg buvo sukurta funkcija minmax_norm.m, kurioje buvo atlickami duomeny
normalizavimo veiksmai. Funkcijos jvestis — strukturinis akumuliatoriaus duomeny failas, pradiné
akumuliatoriaus talpa ir akumuliatoriaus talpos vektorius kiekvienu laiko momentu. Toliau yra pateiktas

duomeny normalizavimo funkcijos pseudokodas (zr. 16 pav.).

function [xData, yData, ym. yr] = minmax norm(x, C, cap)

r = randamas skirtumas tarp maksimaliy ir minimaliy, kiekvieno duomenu stulpelio, x
reikimiy

xx = randamas skirtumas tarp tikryjy x reikdmiy ir minimaliy kiekvieno stulpelio x reikimiy;
xData = randamas xx/r santykis;

comp = ilgis(x) - ilgis(cap):

yData = sudaromos tikslo reikémes;

ym = min(yData);

yr = max(yData) - mm(yData);

yData = (yData - ym)/yr;

16 pav. Min-max normalizavimo pseudokodas

Sie pertvarkymai buvo taikomi tiek kompleksiniam prognozavimui, kai naudojami sujungti I, V, t

duomenys, tiek ir vertinant talpg pagal vieng pasirinktg parametra.
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3.2. Atskiro akumuliatoriaus talpos vertinimas

Buvo atliekami bandymai, kai akumuliatoriaus talpos prognostinis modelis realizuojamas remiantis tik
vienu i§ keliy parametry, t. y. tik: srove (I), jtampa (V) ar temperatira (t). Duomenys buvo
transformuojami standartizavimo ir min-max normalizavimo metodais bei apmokomi du vienkrypciai

neuroniniai tinklai — turintys desimt ir keturiasdeSimt neurony pasléptajame sluoksnyje.

3.2.1. Atskiro neuroninio tinklo pritaikymo pavyzdys

Pirmiausia buvo pritaikytas ir iSanalizuotas vienas FNN tinklas. Pavyzdiniame tinkle buvo naudojamas
prognostinis modelis, kai j jj jtraukiami visi trys akumuliatoriaus vidiniai parametrai (I, V, t), min-max
normalizavimas, FNN turintis keturiasde$imt neurony pasléptajame sluoksnyje ir 5-tojo akumuliatoriaus

duomenys.
Sékmingam tinklo apmokymui prireiké 11 epochy ir tai uztruko 12 sekundziy.

Best Validation Performance is 0.00053261 at epoch 5

Train
Validation
Test

Best

_
(]
o

Mean Squared Error (mse)
=]

11 Epochs

17 pav. Neuroninio tinklo rezultaty kitimo kreivé apmokymo metu

Stebint neuroninio tinklo rezultaty kitimo grafg (Zr. 17 pav.) matyti, kad vidutiné kvadratin¢ paklaida
mazéjo apmokant tinkla. Siame grafe matomas mokymosi (mélyna linija), validavimo (Zalia linija) ir
testavimo (raudona linija) rinkiniy nasumas. Galutiniu tinklu yra pasirenkamas tas, kuris geriausiai veiké
pagal validavimo duomenis. Siuo atveju, geriausias rezultatas buvo gautas penktoje epochoje, kai MSE
paklaida buvo 0,00053261 Ah.
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Dar vienas biidas nustatyti kaip neuroninis tinklas pritaiko duomenis (prisiderina prie duomeny), yra

paklaidy histograma (zr. 18 pav.).

Error Histogram with 20 Bins
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18 pav. Neuroninio tinklo paklaidy histograma

Sioje histogramoje (7r. 18 pav.) yra matoma, kaip pasiskirste paklaidy dydziai skirtingoms imtims. Sios
paklaidy reikSmés vaizduoja, kaip prognozuojamos (iSvesties) reikSmés skiriasi nuo tikryjy (tikslo)
reikSmiy. IS histogramos matyti, kad paklaidos yra gana toli nutolusios nuo 0 ir ypa¢ didelé¢ jy
koncentracija yra ties -1,653 reikSme. Kadangi daugiau reikSmiy nutolusiy j neigiamg puse, galima
daryti i§vada, kad modeliui sunkiai sekasi prognozuoti talpos Suolius ir dazniausiai jie yra pervertinami,

t. y. prognozuojama didesné reikSmé, negu yra.

Dar vienas prognozeés atitikimo matas yra regresijos grafas (zr. 19 pav.). Regresijos grafas yra taikomas
visiems duomeny rinkiniams ir rodo tikrasias tinklo iSvestis, nubraizytas pagal susijusias tikslo reikSmes.
Siuo atveju, visiems duomenims buvo gauta regresijos lygtis: y* = -1,2- y + 1,7. Taip pat matyti, kad ji

néra visiskai tiksli, nes nemaza dalis duomeny yra nutolusiy nuo regresijos linijos.
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___ Training: R=-0.82962
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19 pav. Neuroninio tinklo regresija

Toliau buvo atlickamos talpos prognozés atskiram penktajam akumuliatoriui.
3.2.2. Talpos prognozavimas remiantis vienu parametru

Atlikty prognoziy vidutinés MAE ir RMSE paklaidy reikSmés yra pateiktos pirmoje lenteléje (Zr. 1
lentele). Lenteléje, geltonai pazyméta maziausia penktojo akumuliatoriaus MAE paklaida, zaliai —
maziausia gauta RMSE paklaida. I§ gauty rezultaty matyti, kad tiksliausia prognozé buvo gauta, kai
duomeny pertvarkymams buvo naudojamas min-max normalizavimas, vienkryptis neuroninis tinklas su
desimt neurony pasléptajame sluoksnyje ir akumuliatoriaus talpa prognozuojama pagal temperatiirg

(geltonas ir zalias langeliai).

1 lentelé. Penktojo akumuliatoriaus talpos prognoziy paklaidos, vertinant pagal vieng parametra

Duomeny Neuroninis | o\ jaida | Vv :
paruo$imo metodas tinklas

_ ENN10 MAE 0,0256 0,0188 | 0,0185
Min-max RMSE 0,0508 0,0366 | 0,0285
normalizavimas ENN40 MAE 0,0239 0,0201 | 0,0214
RMSE 0,0599 0,0404 | 0,0357
ENN10 MAE 0,0226 0,0203 | 0,0187
Standartizavimas RMSE 0,0499 0,0397 | 0,0294
ENN40 MAE 0,0231 0,0200 | 0,0237
RMSE 0,0527 0,0399 | 0,0396

Neuroninio tinklo apmokymui buvo naudojama 70 % turimy duomeny, 15 % buvo naudojama

validavimui, o likusieji 15 % - testinei prognozei. Testavimo duomeny taikymas, kai buvo gauta
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maziausia MAE paklaida, naudojant min-max normalizavimg ir talpg prognozuojant pagal temperatiira,

yra pavaizduota 20-tame paveiksle (zr. 20 pav.).

Talpos jvertinimas naudojant t (Battery #5)
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20 pav. Talpos prognozé testavimo duomenims, naudojant t ir min-max normalizavima, (5 akum.)

Pateiktame paveiksle (zr. 20 pav.) yra vaizduojamos prognozeés, kai FNN10 atveju MAE paklaida yra
0,0112 Ah, o FNN40 atveju — 0,0113 Ah. Siame prognozés grafike matyti, kad abu atvejai néra labai
tikslis ir prognozé turi nuokrypiy. Ypac¢ daug netikslumy matyti FNN10 atveju (mélyna linija). Taciau
zvelgiant | §iuos geriausiy prognoziy grafikus bity sunku tiksliai pasakyti, kuris metodas yra geresnis
bendru atveju FNN10 ar FNN40. Tam, kad buty tiksliai jvertintos prognozés buvo skai¢iuojamos

vidutinés MAE ir RMSE reikSmeés. Jos buvo gaunamos, randant visy gauty paklaidy aritmetinj vidurkj.

FNN10_epochos FNN40_epochos FNN10_MAE FNN40_MAE FNN10_RMSE FNN40_RMSE

Vidurkis 13.2 10.56 0.0185 0.0214 0285 357
Min B B 0.0112 0.0113 0157 158
Max 37 26 0.0361 0.0449 0627 915

21 pav. Pagrindinés charakteristikos, naudojant t ir min-max normalizavima, (5 akum.).

Stebint gautus rezultatus (zr. 21 pav.), galima matyti, kad didZiausia gauta MAE reikSmé (didZiausia
prognozeés paklaida) yra 0,0361 Ah, o maziausia — 0,0112 Ah. Taip pat galima pastebéti, kad naudojant
tinkla su desimt neurony pasléptajame sluoksnyje vienam tinklui apmokyti prireikia daugiau epochy nei
tinklui su keturiasdeSimt neurony pasléptajame sluoksnyje. Tai reiSkia, kad atlikti skai¢iavimus

naudojant FNN10 prireikia daugiau laiko. Zvelgiant j FNN40 rezultatus matoma, kad didZiausia MAE
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paklaida yra 0,0449 Ah, o maziausia — 0,0113 Ah. Stebint RMSE paklaidy dydzius pastebima tokia pati
tendencija — FNN10 prognozés yra tikslesnés ir jy dispersija yra mazesné. Taigi, jeigu geresnis metodas
bty pasirenkamas tik pagal bandymo duomeny prognozés grafika, jis biity maziau tikslus. Ivertinus ne
tik vidutines, bet ir minimalias, bei maksimalias reik§mes galima, daryti i§vada, kad FNN10 tinklo

pagalba gautos talpos prognozés yra tikslesnés, 0 rezultaty dispersija yra mazesné.

Taip pat buvo braizomas net tik bandymy duomeny prognoziy grafikas bet ir pilnas visy duomeny
prognozés grafas (zr. 22 pav.).

Talpos jvertis naudojant t (Battery #5)
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22 pav. Talpos prognozé visiems duomenims, naudojant t ir min-max normalizavima, (5 akum.)

Pritaikius visus duomenis apmokytam tinklui, galima pastebéti, kad modelio prognozés nedaug
nukrypsta nuo tikryjy reikSmiy. Kiek daugiau didesniy nuokrypiy matyti FNN40 prognozés grafike
(raudona linija). Cia pastebimi didesni nuokrypiai ties 11, 44, 51 ir 56 ciklais. Taip pat galima pastebéti,
kad nei vienam metodui nepavyko tiksliai jvertinti devyniasdeSimtajame cikle esancio talpos Suolio j
vir§y. Tame cikle netgi buvo fiksuotas talpos kritimas abejais prognoziy atvejais. Vien is sio grafiko, jau

buty galima daryti prielaidg, kad FNN10 generuoja tikslesnius talpos prognozés rezultatus nei FNN4O0.

I8 visos talpos prognozés duomeny taip pat galima nubraizyti SOH prognozés grafika. Jis atitinka talpos
grafika, kadangi SOH apskai¢iavimams yra naudojama (3) formulé, kurioje naudojamas

prognozuojamas ir tikrosios talpos santykis. Sis grafikas pateiktas $esioliktame paveiksle (zr. 23 pav.).
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23 pav. SOH prognoz¢, naudojant t ir min-max normalizavima, (5 akum.)

IS gauty tyrimo rezultaty (zr. 1 lentele) taip pat galima pastebéti, kad vertinant talpg pagal jtampa,

paklaidos taip pat néra labai didelés, kai tuo tarpu vertinant pagal srove, paklaidos jau yra kiek didesnés.

Zvelgiant j patj blogiausia rezultata (FNN40, duomenys standartizuoti, vertinama pagal 1) matyti (zr. 24
pav.), kad MAE paklaidos didziausia reik§mé yra 0,0556 Ah, kuri yra 54 % didesné uz geriausios
prognozés didziausia MAE reik§me. Zvelgiant j maZiausia reik§me, matyti, kad tiek ir FNN10, ir FNN40
yra daug mazesné nei geriausios prognozés atveju. Tokie patys pastebé€jimai matomi ir vertinant RMSE
paklaidas. Galima daryti iSvadg, kad vertinant pagal temperatiirg visi rezultatai yra gana panasas, turi
nedidele paklaidy dispersijg, kai tuo tarpu vertinant pagal srove, paklaidy nuokrypiai yra didesni, todél

sunku gauti tikslius rezultatus.

FNN10_epochos FNN40_epochos FNN10_MAE FNN40_MAE FNN10_RMSE FNN40_RMSE
Vidurkis 17.64 17.6 226 231 0.0499 527
Min 7 7 0.0091 0.0082 0.0108 01
Max 92 67 504 0556 .1881 2159

24 pav. Pagrindinés charakteristikos, naudojant I ir standartizavimg, (5 akum.)
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25 pav. Talpos prognozé (a) ir SOH prognozé (b), naudojant I ir standartizavima, (5 akum.)

3.2.3. Talpos prognozavimas remiantis keliais parametrais

180

Toliau buvo atlickamos prognozés bandant akumuliatoriaus talpg vertinti kombinuojant parametrus, t.

y. akumuliatoriaus talpos prognozes atlikti remiantis ne vieno parametro poky¢iais, bet keliy. Buvo

naudojamos keturios skirtingos parametry kombinacijos: (I, V), (I, t), (V, t) ir (I, V, t). Gauti rezultatai

pateikti antroje lenteléje.

2 lentelé. Penktojo akumuliatoriaus talpos prognoziy paklaidos, vertinant pagal kelis parametrus

Duomeny paruo§imo | Neuroninis

- Paklaida ' I,V I, t V, t I,V,t
metodas tinklas
ENN10 MAE 0,0187 | 0,0174 | 0,0202 | 0,0162
Min-max normalizavimas RMSE | 0,0423 | 0,0384 | 0,0444 | 0,0308
ENN40 MAE 0,0199 | 0,0189 | 0,0217 | 0,0185
RMSE | 0,0330 | 0,0462 | 0,0475 | 0,0399
ENNLO MAE 0,0217 | 0,0170 | 0,0215 | 0,0205
Standartizavimas RMSE | 0,0452 | 0,0338 | 0,0505 | 0,0418
ENN40 MAE 0,0262 | 0,0196 | 0,0215 | 0,0222
RMSE | 0,0564 | 0,0407 | 0,0492 | 0,0560

Stebint gautus rezultatus (zr. 2 lentelg) matyti, kad prognozé su maziausia tick MEA, tiek RMSE

paklaida buvo gauta, kai buvo naudojami visi trys parametrai (I, V, t), duomeny paruosimui naudojamas

min-max normalizavimas ir pritaikytas vienkryptis neuroninis tinklas su deSimt neurony pasléptajame

sluoksnyje (geltonas ir zalias langeliai).
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26 pav. Talpos prognozé, naudojant I, V, t ir min-max normalizavima, (5 akum.)

Zvelgiant j prognozés grafika (Zr. 26 pav.) matyti, kad $iuo atveju prognozé yra gana tiksli ir atitinka
tikrgsias reikSmes. Norint tiksliau jvertinti gautus rezultatus buvo apskai¢iuotos maksimalios ir

minimalios paklaidy reikSmés (zr. 27 pav.).

FNN10_epochos FNN40_epochos FNN10_MAE FNN40_MAE FNN10_RMSE FNN40_RMSE
Vidurkis 15.28 13.64 0.0162 0.0185 3 399
Min 8 8 0.0079 0.006 0.0097 0.0092
Max 48 65 0.0393 0.0452 1103 1786

27 pav. Pagrindinés charakteristikos, naudojant I,V, t ir min-max normalizavima, (5 akum.)

IS gauty rezultaty (zr. 27 pav.) matyti, kad minimali gauta MAE paklaida naudojant tinkla su
keturiasdeSsimt neurony pasléptajame sluoksnyje (0,006 Ah) yra netgi mazesné, nei naudojant tinklg su
desimt paslépty sluoksniy (0,0079). Taciau maksimali MAE paklaida naudojant FNN40 yra didesné
(0,0452 Ah) nei naudojant FNN10 (0,0393 Ah), o tai reiskia, kad prognozuojant su FNN10 paklaidy

dispersija yra maZesné ir rezultatai yra stabilesni. Tokias pat iSvadas galima daryti ir vertinant RMSE.
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28 pav. SOH prognoz¢é, naudojant I, V, t ir min-max normalizavima, (5 akum.)

Zvelgiant j gauta SOH prognozeés grafika (zr. 28 pav.), galima pastebeéti, kad prognozés yra gana tikslios
lyginant su tikrosiomis reik§mémis. Didziausias nuokrypis matyti, 85-tame cikle, kai abejiems FNN
metodams nepavyko suprognozuoti tokio didelio talpos Suolio. Taip pat nedideli nuokrypiai matomi 50-

tame ir 105-tame cikluose.

Taip pat stebint parametry jtraukimo j prognoze¢ Visus variantus, buvo pabandyta surasti, kuris i§ jy
sugeneravo pacig maziausig paklaidg. ISanalizavus visus gautus rezultatus buvo gauta, kad maziausia
MAE paklaida buvo gauta naudojant FNN10, j prognoze jtraukus tik srove ir jtampg, o duomeny

pertvarkymams naudojant standartizavima (Zr. 29 pav.).

FNN10_epochos FNN40_epochos FNN10_MAE FNN40_MAE FNN10_RMSE FNN40_RMSE
Vidurkis 17.68 13.96 0.0217 262 0452 S64
Min 9 7 0.005 067 075 74
Max 52 41 612 835 1157 3563

29 pav. Pagrindinés charakteristikos, naudojant I,V ir standartizavima, (5 akum.)

Sie rezultatai buvo Kiek netikeéti, nes zvelgiant j vidutines MAE reik$mes, kai prognozei naudojami I, V
parametrai, buvo gauti vieni blogesniy rezultaty. Zinoma, tam jtaka daro gauta didziausia MAE reik§me,

kuri lygi net 0,0612 Ah. Stebint RMSE paklaidy maziausius rezultatus, taip pat buvo gauta, kad
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maziausia paklaida gaunama pries tai minétu atveju, tik vietoj FNN10 naudojant FNN4O0, ir ji yra lygi
0,0074 Ah.

Talpos jvertinimas naudojant |, t (Battery #5)
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30 pav. Talpos prognozé, naudojant I, V ir standartizavima, (5 akum.)

Netgi stebint bandymo rezultaty geriausig grafika (zr. 30 pav.), kai prognozei naudojama I, V ir duomeny
standartizavimas, galima matyti, kad prognoz¢ i$ tikryjy yra labai tiksli ir turi tik nedidelius nuokrypius

ties didesniais tikrosios reikSmés kreivés iSlinkimais.

Vertinant visus penkto akumuliatoriaus talpos prognoziy rezultatus, galima teigti, kad kombinuojant
parametrus ir prognozei naudojant sroveés, jtampos ir temperatiros duomenis, galima pasiekti tiksliausius
rezultatus vertinant paklaida pagal vidutinj MEA jvertj. Vertinant rezultatus pagal RMSE pats geriausias
vidutinis rezultatas yra prognozuojant pagal temperatiirg, taciau vertinant pagal visus tris parametrus
vidutiné RMSE paklaida taip pat néra didelé ir nuo geriausio rezultato skiriasi labai nedaug. Taip pat
minimali rasta RMSE reik§mé yra mazesné, kai prognozuojama pagal tris parametrus, o ne tik pagal
temperatiirg. Be to, i$ rezultaty galima jzvelgti, kad prognozuojant pagal du parametrus rezultatai taip
pat yra Siek tiek geresni, negu prognozuojant tik pagal vieng. O atliekant talpos prognoze pagal jtampa

ir srove buvo gautos pacios maziausios MAE ir RMSE paklaidos.

3.3. Akumuliatoriy tyrimo rezultatai

Norint jsitikinti ar tikrai Keliy parametry kombinavimas yra efektyvus budas prognozuoti talpa,
eksperimentai buvo atlikti su dar trimis akumuliatoriais. Visi rezultatai pateikti trecioje lenteléje (Zr. 3

lentele).
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3 lentelé. Talpos prognoziy paklaidy rezultatai

Duomenu

Nr. | paruoimo = NCUrONINIS | oo jaida v t IV Lt | V.t | LVt
tinklas
metodas
Min-max ENNLO MAE | 0,0256 | 0,0188 A 0,0185  0,0187 | 0,0174 0,0202  0,0162
ormale. RMSE | 0,0508 | 0,0366 0,0285 0,0423 | 0,0384 | 0,0444  0,0308
e ENNAO MAE | 0,0239 0,0201  0,0214 0,0199 | 0,0189 0,0217 @ 0,0185
5 RMSE | 0,0599 | 0,0404 | 0,0357 | 0,0330 | 0,0462 | 0,0475  0,0399
akum. ENNLO MAE | 0,0226 0,0203  0,0187 0,0217 | 0,0170 0,0215  0,0205
Standartiza RMSE | 0,0499  0,0397  0,0294 0,0452 | 0,0338 0,0505 0,0418
vimas ENNAO MAE | 0,0231 0,0200 0,0237 0,0262 | 0,0196 0,0215  0,0222

RMSE | 0,0527 | 0,0399 | 0,0396 | 0,0564 | 0,0407 | 0,0492 | 0,0560
MAE 0,0313 | 0,0399 | 0,0314 | 0,0380 | 0,0327 | 0,0367 | 0,0321
RMSE | 0,0614 | 0,0759 | 0,0514 | 0,0682 | 0,0573 | 0,0704 | 0,0714

Min-max FNN10

“Ormma;fa‘” ENNAO MAE | 0,0360 0,0470  0,0392 0,0347 @ 0,0301  0,0349 | 0,0379

6 RMSE | 0,0755 | 0,0835 | 0,0754 0,0669 0,0536 0,0720 | 0,0819
akum, ENNLO MAE | 0,0342 00539 00329 0,0426 0,0303 0,0309 A 0,0429
Standartiza RMSE | 0,0723 | 0,1092  0,0540 0,0907 0,0585 0,0569 A 0,1006

vimas ENNAO MAE | 0,0372  0,0535 0,0387 0,0482 0,0352 0,0354  0,0420

RMSE | 0,0748 | 0,1127 | 0,0684 | 0,1161 | 0,0691 | 0,0617 | 0,0998
MAE 0,0179 | 0,0217 | 0,0187 | 0,0189 | 0,0143 | 0,0200 | 0,0182
RMSE | 0,0344 | 0,0380 | 0,0321 | 0,0441 | 0,0233 | 0,0357 | 0,0274

Min-max FNN10

“ormma;éza‘” ENNAO MAE | 00249  0,0198 0,0187 A 0,0222  0,0160 @ 0,0247 @ 0,0201

7 RMSE | 0,0503  0,0378 | 0,0312 0,0559 0,0271 0,0418 A 0,0358
akum, ENNLO MAE | 0,0178 00259 0,0190 | 0,0161 | 0,0142 | 0,0210 A 0,0144
Standartiza RMSE | 0,0443 00541 00318 00277 0,0303 0,0372 | 0,0296

vimas ENNAO MAE | 0,0205 00334 00228 00193 0,0161 0,0227 A 0,0190

RMSE | 0,0448 § 0,0652 | 0,0378 | 0,0351 | 0,0316 | 0,0440 | 0,0467
MAE 0,0326 | 0,0257 | 0,0367 | 0,0196 | 0,0262 | 0,0266 | 0,0223
RMSE | 0,0697 | 0,0425 | 0,0678 @ 0,0825 | 0,0513 | 0,0484 | 0,0446

Min-max FNN10

“omr:]a;;za"' ENNAO MAE | 0,0326 00304 00442 00241 0,0258 0,0282 & 0,0242

18 RMSE | 0,0817 | 0,0479 | 0,0814 0,0466 0,0499 0,0555  0,0457
akum, ENNLO MAE | 00429 0,0338  0,0431 0,0200  0,0449 00285 0,0268
Standartiza RMSE | 0,0847 | 0,0545 0,0881 0,0343 0,0838 0,0557 | 0,0612

vimas ENNAO MAE | 00320 0,0336  0,0519 0,0269 @ 0,0278 0,0275 0,0303

RMSE | 0,0635 | 0,0605 | 0,0997 @ 0,0597 | 0,0488 | 0,0569 | 0,0666

Stebint visy akumuliatoriy gautus rezultatus (Zr. 3 lentele) labiausiai iSsiskiria $estojo akumuliatoriaus
rezultatai. Visos paklaidos, tick MEA tick RMSE yra kur kas didesnés nei kity akumuliatoriy. Geriausia
prognozé pagal MAE vis tiek yra su 0,0303 Ah paklaida, pagal RMSE i paklaida dar didesné — kiek
daugiau nei 0,05 Ah (0,0514).

FNN10_epochos FNN40_epochos FNN10_MAE FNN40_MAE FNN10_RMSE FNN40_RMSE

Vidurkis 15.7 10.2 0.0303 0352 0585 691
Min 7 7 0.014 0216 0183 0266
Max 33 18 0.116 0.0948 0.1567 3432

31 pav. Pagrindinés charakteristikos, naudojant I, t ir standartizavima, (6 akum)
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Zvelgiant j minimalias ir maksimalias $e§tojo akumuliatoriaus paklaidas esant geriausiam rezultatui,

matyti, kad MAE paklaida siekia net 0,014 Ah, o tuo tarpu maksimali paklaida yra apie 0,1 Ah.

24T

Talpos jvertinimas naudojant 1, t (Battery #6)

20T

Talpos jvertis naudojant |t (Battery #6)

g % = = Tikroji reikSmé1 FNN10 — — - Tikroji talpa
2P = == Tikroji reikSmé2 FNN40 ——FNN10
9 \\- ——FNN10 — FNN40
191 —— FNN40
= = Gedimo riba

5 10 15 20 25 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Indeksas Ciklas

(@) (b)

32 pav. Talpos prognozé testavimo duomenims (a) ir visiems duomenims (b), naudojant I, t ir standartizavima,

(6 akum.)

Netgi zvelgiant | bandymo duomeny talpos vertinimo prognozg ir visy duomeny prognozg (zr. 32 pav.)

matyti, kad prognozés néra labai tikslios ir turi nemazai nuokrypiy.

Patys tiksliausi rezultatai buvo sugeneruoti septintajam akumuliatoriui. O maziausia gauta MAE
paklaida yra 0,005 Ah, maziausia RMSE paklaida taip pat nesiekia 0,01 Ah (0,0067 Ah) (zr. 33 pav.).

FNN10_epochos FNN40_epochos FNN10_MAE FNN40_MAE FNN10_RMSE FNN40_RMSE
Vidurkis 15.96 12.16 0.0142 0.0161 0.0303 316
Min 8 7 0.005 0.0077 0.0067 0.0103
Max 37 26 0.0291 0.0469 0.1059 0.0983

33 pav. Pagrindinés charakteristikos, naudojant I, t ir standartizavimg, (7 akum.)

Tiriant visus akumuliatorius buvo noréta patvirtinti, kad visy parametry jtraukimas j prognozg¢ yra pats
efektyviausias, taCiau stebint pacius geriausius gautus kiekvieno akumuliatoriaus rezultatus (zr. 3
lentele) matyti, kad taip néra. Geriausio prognostinio modelio rezultatai, vertinant pagal MAE, buvo
gauti jtraukiant I ir t parametrus (2 i$ 4 akumuliatoriy atveju), vertinant pagal RMSE geriausia prognozé

yra vertinant pagal temperatiirg (2 1§ 4 akumuliatoriy atveju).

Norint i$siaiskinti, kokiy parametry jtraukimas ] talpos prognozg i§ tiesy yra tikslesnis bendru atveju,

buvo sudaryta rangy lentelé (zr. 1 priedas). Sudarinéjant ja buvo neatsizvelgiama ; duomeny apdorojimo
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metoda bei taikyta neuroninj tinklg. Rangai buvo sudarin¢jami kiekvieno akumuliatoriaus, visy metody,
MAE ir RMSE paklaidoms. Maziausig paklaida turin¢iam parametrui buvo priskiriamas 1, didziausiam
— 7. Maziausig bendrg rangy sumg surinkgs parametras ar jy grupé yra laikomi efektyviausiu.
Apibendrinti rezultatai pateikti 4lenteléje.

4 lentelé. Rangy lentelés santrauka, tinkamiausiems prognozei parametrams rasti
| \YJ t LV LtV t LVt
Rangy suma | 164 | 158 | 126 | 119 | 78 | 136 | 115

Apzvelgus gautus rezultatus, negalima teigti, kad visy trijy parametry jtraukimas j prognoze yra pats
efektyviausias. Zvelgiant j rangy lentele (7r. 4 lentele) matyti, kad geriausi rezultatai yra gaunami, kai
talpos prognozé yra atlickama pagal srovés ir temperatiiros parametrus. Blogiausi rezultatai gaunami,
kai prognozé atlickama pagal atskirg srovés arba jtampos parametrg. Taigi galima daryti i§vadg, kad
keliy parametry jtraukimas j prognoze yra efektyvesnis nei prognozuojant pagal vieng parametrg, taciau
nebiitina naudoti visy trijy. Visy parametry jtraukimas reikalauja didesniy laiko ir jrangos resursy, todél

tyréjui reikty nusistatyti, kokia tikslumo riba turéty biiti pasiekta ir pasirinkti tinkamg metoda.
3.4. Duomeny paruosimo jtaka rezultatams

Atliktame tyrime buvo naudojami du duomeny paruo$imo metodai min-max normalizavimas ir
duomeny standartizavimas. Plac¢iau jie aprasyti 3.1.4 ir 3.1.5 skyreliuose. Norint i$siaiSkinti ar duomeny
paruoSimas turi jtakos rezultatams, buvo parengta rezultaty rangy lentelé, kurioje reitinguojamos
paklaidy reikSmeés pagal duomeny paruoSimo biidg. Geresniam rezultatui buvo suteikta reikSmé 1,

blogesniam (turin¢iam didesne paklaidg) — 2. Pilna rangy lentelé yra pateikta antrame priede (zr. 2

priedas).
5 lentelé. Rangy lentelés santrauka, geriausiam duomeny paruo$imo metodui rasti
5 akumuliatorius 6 akumuliatorius 7 akumuliatorius 18 akumuliatorius
Min-max | Standartiza | Min-max | Standartiza | Min-max | Standartiza | Min-max | Standartiza
normaliza vimas normaliza vimas normaliza vimas normaliza vimas
vimas vimas vimas vimas
37 47 34 50 40 44 32 52

Atlikus rezultaty rangavima, gauti rezultatai pateikti penktoje lenteléje (zr. 5 lentelg). IS jos galima
matyti, kad visy akumuliatoriy prognozéms geresnius rezultatus generavo duomenys, kurie buvo
paruo$ti min-max normalizavimo metodu. Maziausias skirtumas tarp metody buvo pastebimas 7
akumuliatoriaus atveju, kurio prognozés buvo ir pacios tiksliausios. Netgi pati maziausia MAE paklaida
buvo gauta, kai duomenys buvo standartizuoti. Blogiausiai standartizavimas veiké prognozuojant 18

akumuliatoriaus talpa.
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IS gauty rezultaty galima daryti iSvada, kad min-max normalizavimas yra kur kas efektyvesnis uz
duomeny standartizavima, kai yra naudojamas vienkryptis neuroninis tinklas. Tod¢l atliekant SOH

prognozes duomeny paruo§imui reikty rinktis min-max normalizavima.

3.5. Neuroninio tinklo architektiiros jtaka rezultatams

Taip pat Siame tyrime buvo taikyti du skirtingi vienkrypc¢io neuroninio tinklo modeliai, kurie skiriasi
naudojamy neurony pasléptajame sluoksnyje skai¢iumi. Tam, kad bty nustatyta, ar neuroninis tinklas
su daugiau neurony pasléptajame sluoksnyje gali generuoti geresnius rezultatus, buvo sudaryta rezultaty

rangy lentele, kuri pateikta tre¢iame priede (zr. 3 priedas).

6 lentelé. Rangy lentelés santrauka, efektyvesniam neuroniniam tinklui rasti

5 akumuliatorius 6 akumuliatorius 7 akumuliatorius 18 akumuliatorius

Min-max | Standartiza | Min-max | Standartiza | Min-max | Standartiza | Min-max | Standartiza
normalizav vimas normalizav vimas normalizav vimas normalizav vimas

imas imas imas imas

FN | FN | FN | FN | FN | FN | FN | FN | FN | FN | FN | FN | FN | FN | FN | FN
N10 # N40 | N10 | N40O N10 | N40 N10 N40  N10  N40  NI10 N40 N10 N40 | N10 | N40

16 26 | 15 24 19 23 17 25 16 23 14 28 | 15 24 20 22

Atlikus neuroniniy tinkly rangavima, gauti rezultatai pateikti 6-oje lenteléje (zr. 6 lentele). IS gauty
rezultaty galima matyti, kad visais atvejais vienkryptis neuroninis tinklas su deSimt neurony
pasléptajame sluoksnyje generavo rezultatus su mazesnémis paklaidomis nepriklausomai nuo to, koks
duomeny apdorojimas buvo atliktas. DidZiausias skirtumas buvo prognozuojant 7 akumuliatoriaus talpg
ir naudojant standartizuotus duomenis. Beje, biitent Sio varianto vidutiné MAE prognozé ir buvo pati
maziausia i§ visy. Maziausias skirtumas tarp metody buvo atliekant prognoze 18-tam akumuliatoriui,

kai naudojamas duomeny standartizavimas.

I§ gauty rezultaty galima daryti iSvada, kad neverta naudoti vienkryp¢io neuroninio tinklo, turin¢io
daugiau neurony sluoksnyje. Didesnis neurony skaicius pasléptajame sluoksnyje, gali salygoti
persimokyma, nes yra generuojama daugiau koeficienty tinkle ir jy didesnis kiekis jgalina per didelj
prisiderinimg prie mokymosi duomeny imties, kas turi neigiamos jtakos rezultaty tikslumui, Kai

vykdoma prognoz¢ su kitokiais duomenimis.

Apzvelgus visus gautus rezultatus, galima daryti prielaida, kad norint tiksliausiai nustatyti SOH reikSme,

geriausia naudoti talpos prognoz¢ remiantis srovés ir temperatiiros parametrais, duomenims taikant
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min-max normalizavimg ir naudojant vienkryptj neuroninj tinklg su deSimt neurony pasléptajame

sluoksnyje.
3.6. Atlikty tyrimy palyginimas su kity gautais rezultatais

Kaip jau minéta anksc¢iau (zr. 1.5.2 skyrelyje), Siame tyrime naudojama duomeny aibé yra gana populiari
ir yra atlikta nemazai SOH prognozés kitokiy skai¢iavimy ir tyrimy su ja, todél Siame tyrime gauti

rezultatai buvo palyginti su dviem, anksciau atlikty, tyrimy rezultatais.

7 lentelé. Vidutinés MAE ir RMSE paklaidos pagal neuroninio tinklo tipa, naudojant min-max normalizavimg
| V t I,V I, t V,t LV, t
Vidutiné MAE paklaida, FNN10 | 0,0269 | 0,0265 0,0263 ' 0,0238  0,0227 | 0,0259 @ 0,0222
Vidutiné MAE paklaida, FNN40 | 0,0235 0,0235  0,0247 0,0202 0,0182 0,0219 0,0201
Vidutiné RMSE paklaida, FNN10 ' 0,0541  0,0483 0,0450 0,0468  0,0426 0,0497 0,0436
Vidutiné RMSE paklaida, FNN40 ' 0,0669  0,0524 0,0559 0,0506 @ 0,0442 0,0542 0,0508

Vidutinés MAE ir RMSE paklaidos pagal neuroninio tinklo tipg

MAE, FNN10 MAE, FNN40 RMSE, FNN10 RMSE, FNN40
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34 pav. Vidutiniy MAE ir RMSE paklaidy, pagal neuroninio tinklo tipa, grafikas

Siame tyrime buvo apskai¢iuotos vidutinés MAE ir RMSE paklaidos pagal neuroninio tinklo tipg (zr. 7
lentele) bei pavaizduotos grafiskai (zr. 34 pav.). Jos buvo palygintos su Kkitu tyrimu [6], kurio
patikrinimui ir buvo atliktas §is eksperimentas. 2019 metais atlikto tyrimo metu gautos MAE ir RMSE

paklaidos pateiktos astuntoje lenteléje (Zr. 8 lentele).
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8 lentelé. Vidutinés MAE ir RMSE paklaidos, gautos 2019 metais atliktame tyrime [6]
V LV, t
Vidutiné MAE paklaida, FNN10 | 0,0655 | 0,0329
Vidutiné MAE paklaida, FNN40 | 0,0557 | 0,0242
Vidutiné RMSE paklaida, FNN10 | 0,0736 | 0,0379
Vidutiné RMSE paklaida, FNN40 | 0,0633 | 0,0298

Lyginant Siuos dviejy tyrimy rezultatus (zr. 7 ir 8 lenteles) galima pastebéti, kad anksciau atliktame
tyrime MAE paklaidos yra didesnés nei gautos Sio tyrimo metu. Ypac didelis skirtumas pastebimas, kai
talpos prognozé buvo atlickama remiantis tik jtampos parametru. Stebint RMSE paklaidas matyti, kad
ankscCiau atliktame tyrime jos yra mazesnés, kai prognozei naudojami visi trys parametrai, taciau jos

gerokai didesnés, kai prognozé remiasi tik jtampos duomenimis.

Visi $ie rezultaty skirtumai galéjo atsirasti dél skirtingo eksperimenty kiekio. Kito tyrimo atveju,
kiekviena prognozé buvo atlickama vieng kartg, tai reiSkia, kad galéjo pasitaikyti tiek labai geras
prognozés atvejis, tiek ir vienas blogesniy. Sio tyrimo metu prognozés buvo atlieckamos 25 kartus ir
randamos vidutinés paklaidos, tokiu atveju buvo vengiama atsitiktinumy ir randamas galimai labiau
realig situacijg atitinkantis rezultatas. 3.2. skyrelyje buvo iSanalizuoti penkto akumuliatoriaus rezultatai
ir galima buvo pastebéti, kad skirtumas tarp maksimaliy ir minimaliy paklaidy yra gana didelis (Zr. 3.2.
skyrelj). Dar viena prieZastis, kodél gali skirtis rezultatai yra programinés jrangos skirtumai. Kito tyrimo
metu, neuroniniams tinklams apmokyti buvo naudojama Python Tensorflow programiné jranga. Siam

tyrimui realizuoti buvo pasitelkta MATLAB programiné jrangg su neuroniniy tinkly priemoniy rinkiniu.

Be to, tam pa¢iam duomeny rinkiniui kity autoriy buvo atliktas SOH prognozavimas remiantis GPR
modeliu [13]. Prognozés buvo atlickamos remiantis jtampos ir srovés duomenimis, kurie gauti
pradiniams duomenims pritaikius IC kreives ir panaudojus GPR. Tyrimo metu buvo gauta, kad paklaidos
5-tojo akumuliatoriaus testavimo duomenims siekia apie 1,2 %, o tai yra apie 0,0324 Ah (pilna 5-tojo
akumuliatoriaus talpa yra 2,7 Ah). Kity akumuliatoriy MAE paklaidos yra kick mazesnés — nesieké
0,5 % (zr. 35 pav.). Taip pat buvo gauta, kad visy keturiy akumuliatoriy RMSE paklaidos siekia apie 1
% t. y. apie 0,027 Ah. Didziausia RMSE paklaida buvo gauta 5-tam akumuliatoriui ir yra lygi 1,38 %
(0,0373 Ah), 0 maziausia gauta septintam akumuliatoriui — 0,78% (0,0172 Ah).
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35 pav. Gauso proceso regresijos modeliu gauty MAE ir RMSE paklaidy grafikas. Saltinis [13]

Tuo tarpu, Siuo tyrimo metu, kai buvo naudotas vienkryptis neuroninis tinklas, gauta maziausia vidutiné
MAE paklaida 5 akumuliatoriui buvo 0,0162 Ah (Zr. 3 lentelg), o tai yra mazesné paklaida nei naudojant
GPR modelj. Jeigu vertintume 5-tg akumuliatoriy pagal RMSE, taip pat yra gauta, kad neuroninio tinklo
prognozés generuoja mazesnes paklaidas — atitinkamai 0,0285 Ah (zr. 3 lentelg) ir 0,0373 Ah
(zr. 35 pav.).

Lyginant Siuos du tyrimus taip pat galima pastebéti, kad abejais atvejais maziausios paklaidos gautos
prognozuojant 7-to akumuliatoriaus talpa. Taciau taikant neuroninius tinklus, didziausios paklaidos

gautos 6-tam akumuliatoriui, kai tuo tarpu naudojant GPR modelj — prognozuojant 5-to akumuliatoriaus

talpa.

Palyginus Siame darbe aprasyto tyrimo prognozes su ankséiau atliktais tyrimais, galima daryti iSvadas,
kad yra tikslinga li¢io jony akumuliatoriy talpos prognostiniam modeliui taikyti vienkryptj neuroninj
tinklg. Be abejo, rezultaty tikslumas priklauso nuo turimy duomeny apdorojimo bado ir parametry
jtraukimo ] prognoze, taCiau palyginus su Gauso proceso regresijos modelio taikymu, vienkrypcio

neuroninio tinklo modelis prognozuoja talpg su mazesnémis paklaidomis.
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ISvados

Nagrinéjant akumuliatoriy valdymo sistemos principus, buvo nustatyta, kad vidiniy biiseny vertinimas
yra vienas i§ esminiy faktoriy, uztikrinanciy jos efektyvy veikima. Tyrimo metu buvo sudaromas
prognostinis modelis, galintis atlikti kuo tikslesnes talpos prognozes akumuliatoriams senstant. | Siuos
modelius buvo jtraukiami srovés, jtampos bei temperatiiros vidiniai parametrai, pagal kuriy pokycius
laike buvo atliekamas prognozavimas. Taip pat, buvo iSanalizuota papildomy faktoriy jtaka prognostinio

modelio tikslumui. I$sprendus pagrindinius uzdavinius galima daryti $ias iSvadas:

1. Apzvelgus literatlira galima teigti, kad akumuliatoriy valdymo sistema yra itin svarbi norint
uztikrinti efektingg akumuliatoriy veikima, taciau jos atskiry etapy jgyvendinimas yra sudétingas
procesas. Jveikus pirmajj i88tkj ir sudarius priimting modelj, toliau yra vertinamos vidinés
biisenos, tokios kaip jkrovimo bisena (SOC) ar kokybisko veikimo biisena (SOH). Jy jver¢iams
rasti yra naudojami jvairis matematiniai metodai: Kalmano ar daleliy filtrai, stebéjimais paremti
metodai, dirbtiniu intelektu besiremiantys metodai — neuroniai tinklai, daleliy spieciaus
algoritmai, atraminiy vektoriy metodai ir jy modifikacijos.

2. Realizavus vienkryptj neuroninj tinklg ir atlikus akumuliatoriy talpos prognozes keturiems li¢io
jony akumuliatoriams, tiksliausias rezultatas buvo gautas, prognozuojant septinto
akumuliatoriaus talpa. Sios prognozés vidutiné absoliutiné paklaida (MAE) yra 0,0142 Ah
(0,65 %), o vidutin¢ kvadratiné paklaida (RMSE) yra lygi 0,0233 (1,06 %). Atlikus rezultaty
rangavima, pagal | modelj jtraukiamus vidinius akumuliatoriaus parametrus, buvo nustatyta, kad
paklaidos dydj vertinant pagal MAE, tiksliausias prognostinis modelis gaunamas, kai | jj
jtraukiami srovés ir temperatiiros parametrai. Tokio modelio vidutine MAE paklaida yra
0,0227 Ah, vidutiné RMSE paklaida 0,0426 Ah.

3. Tiriant duomeny apdorojimo metody jtakg prognoziy tikslumui, buvo sudarinéjama rezultaty
rangy lentelé. Palyginus min-max normalizavimo ir standartizavimo metodais apdoroty
duomeny prognoziy tikslumus, buvo nustatyta, kad visy akumuliatoriy talpos prognozavimo
rezultatai turi mazesnes paklaidas tada, kai duomenims, pateikiamiems neuroniniam tinklui,
buvo atliktas min-max normalizavimas.

4. Taip pat buvo sudariné¢jama rezultaty rangy lentelé, nustatinéjant neuroninio tinklo architekttiros
jtaka rezultaty tikslumui. Ja iSanalizavus buvo nustatyta, kad visais atvejais vienkrypcio
neuroninio tinklo su desimt neurony pasléptajame sluoksnyje talpos prognoziy paklaidos buvo
mazesnés, nepriklausomai nuo to, koks duomeny apdorojimo metodas buvo pasirinktas.
Neuroninio tinklo su didesniu neurony skai¢iumi pasléptajame sluoksnyje tikslumui jtakos galéjo

turéti persimokymas.
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5. Tyrimo metu gauto prognostinio modelio rezultatai buvo lyginami su kitais tyrimais. Buvo
pastebéta, kad j prognostinj model;j jtraukus tik srovés ir temperatiiros parametrus yra gaunami
tikslesni talpos prognozés rezultatai, kai prognozavimui naudojamas tas pats vienkryptis
neuroninis tinklas ir lyginama pagal MAE. Taip pat, modelio, su vienkryp¢iu neuroniniu tinklu,
gautos talpos prognoziy paklaidos buvo lyginamos su Gauso proceso regresijos modelio pagalba
gautomis prognostinio modelio paklaidomis. Nustatyta, kad vienkrypcio neuroninio tinklo
panaudojimas prognozéms yra tikslesnis. Stebint penktaji akumuliatoriy Gauso proceso
regresijos modelio atveju vidutiné absoliutiné paklaida buvo gauta lygi 0,0324 Ah, o kvadratiné
vidurkio paklaida - 0,0373 Ah, kai tuo tarpu neuroninio tinklo pagalba gauty talpos prognoziy
paklaidos atitinkamai yra 0,0162 Ah ir 0,0285 Ah. I$ gauty tyrimy palyginimy, galima teigti, kad
vienkryp€io neuroninio tinklo ir priimtiny parametry naudojimas akumuliatoriaus talpos
prognostinio modelio sudarymui yra tiksliau prognozuojantis metodas.
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Rekomendacijos

Duomeny analizés etape buvo jzvelgta, kad ne tik srove, jtampa ar vidiné temperatiira kinta
akumuliatoriui senstant, taciau ilgéja ir jo jkrovimo laikas. Tesiant prognostinio modelio paieskas biity
naudinga istirti, ar jkrovimo laiko kitimo jvertinimas kiekvieno ciklo metu galéty padéti sugeneruoti dar

tikslesnes akumuliatoriaus talpos prognozes.

Taip pat biity naudinga vienkrypti neuroninj tinklg apmokyti su keliy akumuliatoriy duomenimis ir
prognozavimg atlikti visiskai naujiems akumuliatoriams. Jeigu toks modeliavimas biity gana tikslus, Sis

prognostinis modelis galéty bati pritaikomas ir realiose situacijose.
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Priedai

1 priedas
Ranguy lentelé, tinkamiausiems prognozei parametrams rasti
.. |
. . Duomeny Neuroninis . 1, | V, X
Akumuliatorius paruo$imo metodas tinklas Paklaida | | Vv t v t t \:
_ ENN10 MAE 7 5 3 4 2 6 1
Min-max RMSE 7 3 1 5 4 6 2
normalizavimas MAE 7 4 5 3126 1
FNN40
) ) RMSE 7 4 2 1 5 6 3
5 akumuliatorius MAE - 3 5 5 1 : A
FNN10
] ] RMSE 6 3 1 5 2 7 4
Standartizavimas
MAE 5 2 6 7 1 3 4
FNN40
RMSE 5 2 1 7 3 4 6
MAE 1 7 2 6 4 5 3
; FNN10
Min-max RMSE 3 7 1 4 2 5 6
normalizavimas
ENN40 MAE 4 7 6 2 1 3 5
) ) RMSE 5 7 4 2 1 3 6
6 akumuliatorius MAE 2 - 3 : 1 5 5
FNN10
Standartizavimas RMSE 4 ! L > | 3] 2 6
ENN40 MAE 3 7 4 6 1 2 5
RMSE 4 6 2 7 3 1 5
. ENN10 MAE 2 7 4 5 1 6 3
Min-max RMSE 4 6 3 7 1 5 2
normalizavimas
ENN40 MAE 7 3 2 5 1 6 4
. . RMSE 6 4 2 7 1 5 3
7 akumuliatorius
MAE 4 7 5 3 1 6 2
FNN10
) ) RMSE 6 7 4 1 3 5 2
Standartizavimas MAE 4 - 6 s 11 5 )
FNN40
RMSE 5 7 3 2 1 4 6
. ENN10 MAE 6 3 7 1 4 5 2
Min-max RMSE 7 2 6 1 5 4 3
normalizavimas MAE 6 5 7 1 |3 4 2
FNN40
18 RMSE 7 3 6 2 4 5 1
akumuliatorius
ENN10 MAE 5 4 6 1 7 3 2
Standartizavimas RMSE 6 2 ! 1153 4
ENN40 MAE 5 6 7 1 3 2 4
RMSE 5 4 7 3 1 2 6

Suma

164 | 158 | 126 | 119 | 78 | 136 | 115
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Duomeny paruosimo geresnio metodo radimo rangy lentelé

2 priedas

. . Duomeny paruosimo Neuroninis . I, |1V,
Akumuliatorius metodas tinklas Paklaida | | |V | t Vit ot \: Suma
] MAE 2111121 1
M'T.'ma.x FNNIO “pMsE 72 1 1 1 1 1 1 -
normalizavimas NN MAE 2 2 1 1 1 2 1
5 RMSE (2 211 1/2|1 1
akumuliatorius MAE 1122 2122
FNN10
Standartizavimas RMSE |1121212/2|2]|2 47
ENN40 MAE 1112 221 2
RMSE 1112 212 | 2
. MAE 1111 12| 2 1
M'T.'ma.x FNNIO “pMse 1 1 1 1 1 2 1 2
normalizavimas NN MAE (1 1 2 1 1 1 1
6 RMSE 1112 11 2 1
akumuliatorius MAE 2/ 21212 11| 2
Standartizavimas PO RMSE |212]12]2/2|1 )2 50
ENN40 MAE 212112122 2
RMSE (2 2|1 2|21 2
; MAE 2111221 2
M'T.'ma.x FNNIO “oMse 171 2 2 1 1 1 10
normalizavimas NN MAE 2 1.1 2 1 2 o2
7 RMSE |21 1|2 1|1 1
akumuliatorius MAE 1122 11 2|1
FNN10
Standartizavimas RMSE |212/1/1/2]2]|2 44
ENN40 MAE 1 2/2 112 1|1
RMSE |1 2 2|1 2|2 2
) MAE 11,1 1/1/11
M'T.'ma?‘ FNNIO - “pMmse 171 11 1 1 1 2
normalizavimas NN MAE (2 1 1 1 1 2 1
18 RMSE (21 1|1 2|1 1
akumuliatorius MAE 221212 222
FNN10
Standartizavimas RMSE |2121212/2|2)|2 52
ENN40 MAE 1. 2/2 22,12
RMSE |1 2 2|2 1|2 2
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Efektingesnio neuroninio tinklo nustatymo rangy lentelé

3 priedas

Akumuliatorius Duomeny Neuroninis - popgida 1 v ¢ 0 b Vo v suma
paruo$imo metodas tinklas Vit t t
_ ENN10 MAE 2/1/1/1 1 1 1 16
Min-max RMSE '1/1 1/2 1|1 1
normalizavimas
ENN40 MAE 112 2|2 2 2 2 26
5 RMSE 2|2 2|12 2 2
akumuliatorius MAE 11211 /1]0 1
FNN10 15
Standartizavimas RMSE |1]1/1/1/1/2)1
MAE 2111212120 2
FNN40 24
RMSE 2|2 2|2 2 1 2
MAE 1/1 . 1/2 2 2 1
. FNN10 19
Min-max RMSE '1/1 1|2 2|1 1
normalizavimas MAE 2212111 1] 2
FNN40 23
6 RMSE 2|2 2|1 |1 2 2
akumuliatorius MAE 11211 /11 2
FNN10 17
] ] RMSE 1/1/1/1 1 1 2
Standartizavimas
MAE 21112122 2 1
FNN40 25
RMSE 2|2 2|2 |2 2 1
. ENN10 MAE 172/0 1|11 1 16
Min-max RMSE |1/2 /2|1 |11 1
normalizavimas
ENN40 MAE 2/1/0/ 2 2 2 2 23
7 RMSE 2/ 1/1 2 |2]| 2 2
akumuliatorius
ENN10 MAE 1/1 . 1/1 1 1 1 14
) ) RMSE 1/1 . 1/1 1 1 1
Standartizavimas
ENN40 MAE 2121212 2 2 2 08
RMSE 22|22 |2]| 2 2
. ENN10 MAE o/1/1/1 2 1 1 15
Min-max RMSE |1/1/1/1 |21 1
normalizavimas
ENN40 MAE 0/ 22/ 2|1 2 2 24
18 RMSE 2|2 2|2 |1 2 2
akumuliatorius
ENN10 MAE 2/ 211112 2 1 20
) ) RMSE 2|1 1/1 2 1 1
Standartizavimas MAE 12 21112
FNN40 22
RMSE 112 2|2 1 2 2
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Vidutinés MAE ir RMSE paklaidos pagal neuroninio tinklo tipa

4 priedas

. | Duomeny | Neuroni
Akumuli - osimo | nis | Paklaida | Y, t LV Lt Vit LVt
atorius .
metodas tinklas
MAE | 00256 00188 00185  0,0187 @ 0,0174 00202 0,0162
Min-max FNN10
Min-mex RMSE | 00508 00366 @ 0,0285 0,0423 @ 0,0384 | 0,0444 | 0,0308
imas MAE | 0,0239 | 0,0201 00214 0,199 @ 0,0189 00217 @ 0,0185
g FNN40
. RMSE | 00599 00404 @ 0,0357 0,033 @ 0,0462 | 0,0475 | 0,0399
atorius MAE | 0,226 00203 00187 00217 @ 0,017 @ 00215 0,0205
FNN10
Standart RMSE | 00499 = 0,0397 @ 0,0294 @ 0,0452 0,0338 | 0,0505 | 0,0418
andaartiza
Vimas MAE | 00231 @ 002 | 00237 00262 00196 00215 0,0222
FNN40
RMSE | 00527 @ 00399 @ 0,0396 @ 0,0564 0,0407 | 0,0492 | 0,056
enngo | MAE 00313 00399 00314 0038 00327 00367 00321
Min-max RMSE | 0,0614 @ 0,0759 00514  0,0682 @ 0,0573 0,0704 | 0,0714
normalizav nngo | MAE 0036 | 0047 | 00392 00347 00301 | 00349 | 0,0379
6 imas RMSE | 00755 00835 @ 0,0754 @ 0,0669 @ 0,0536 | 0,072 | 0,0819
akumuli MAE | 00342 00539 @ 00329 @ 0,0426 0,0303 | 0,0309 | 0,0429
atorius FNN10
Standartina RMSE | 00723 01092 @ 0054 @ 0,097 @ 0,0585 | 0,0569 | 0,1006
Vimas MAE | 00372 00535 00387 @ 0,0482  0,0352  0,0354 | 0,042
FNN40
RMSE | 00748 01127 @ 00684 @ 0,1161 @ 0,0691 | 0,0617 | 0,0998
enngo | MAE 00179 00217 00187 00189 00143 002 | 00182
Min-max RMSE | 00344 0038 @ 00321 0,0441  0,0233 0,0357 0,0274
normalizav nngo | MAE 00249 00198 00187 | 00222 0016 00247 | 0,0201
7 mas RMSE | 0,0503 @ 0,0378 @ 0,0312 | 0,0559 | 0,0271 @ 0,0418  0,0358
akumuli MAE 0,0178 | 0,0259 = 0,019 | 0,0161 @ 0,0142 | 0,021 @ 0,0144
atorius FNN10
Standartisa RMSE | 00443 00541 00318 @ 0,0277  0,0303 | 0,0372 | 0,0296
vimas MAE | 00205 00334 00228 0,0193  0,0161 | 0,0227 | 0,019
FNN40
RMSE | 00448 00652 @ 0,0378 @ 0,0351 @ 0,0316 | 0,044 | 0,0467
nngo | MAE 00326 | 00257 | 00367 00196 00262 | 00266 | 0,0223
Min-max RMSE | 00697 @ 00425 @ 0,0678 @ 0,0325 0,0513 | 0,0484 | 0,0446
normalizav nngo | MAE 00326 00304 00442 00241 00258 00282 | 0,0242
18 Imas RMSE | 00817 @ 0,479 0,0814 | 00466 0,0499 @ 0,0555 & 0,0457
akumuli MAE | 0,0429 | 0,0338 @ 0,0431 @ 0,02 | 0,0449 @ 0,0285 | 0,0268
atorius FNN10
RMSE | 00847 00545 00881 @ 0,0343 0,0838 | 0,0557 | 0,0612
nngo | MAE 0032 00336 00519 | 00269 00278 00275  0,0303
RMSE | 00635 00605 00997 @ 0,0597 @ 0,0488 | 0,0569 | 0,0666
Vidutiné MAE paklaida, FNN10 00269 00265 @ 00263 @ 0,0238  0,0227 | 0,0259 | 0,0222
Vidutiné MAE paklaida, FNN40 00235 00235 @ 00247 @ 0,0202  0,0182 | 0,0219 | 0,0201
Vidutiné RMSE paklaida, FNN10 00541 @ 00483 @ 0,0450 @ 0,0468 @ 0,0426 | 0,0497 | 0,0436
00669 00524 @ 00559 @ 0,0506 0,0442 | 0,0542 | 0,0508

Vidutiné RMSE paklaida, FNN40
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