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Transfer Learning ist ein vielversprechendes Werk-

zeug fir die Degradationsmodellierung unter

Datenmangel in frilhen Entwicklungsphasen, da

Informationen aus Referenzsystemen in die

Modellierung einbezogen werden. In diesem Beitrag soll die Bayes-Inferenz als
Verfahren des Transfer Learning am Beispiel von Lithium-lonen-Batterien
angewendet und hinsichtlich Prognosegenauigkeit und Verbesserungspotenzialen
untersucht werden.

Transfer Learning is a promising tool for degradation modelling under a lack of data
in early stages of the development process, as information from reference systems
be included for modelling. In this article, transfer learning using Bayesian inference
will be applied to lithium-ion batteries and its prognostic accuracy and improvement
potentials will be examined.

Einleitung

Die Degradationsmodellierung (DM) ermdglicht in friihen Entwicklungsphasen eine
optimale Anpassung der Produktarchitekturen und die Auswahl geeigneter
Lebenszyklusstrategien fur Komponenten /1/. Allerdings fehlen haufig Daten, um die
DM frihzeitig durchfihren zu kdénnen. Daher missen Informationen aus
Referenzsystemen verwendet werden 12]. Anwendungsfalle und
Systemeigenschaften unterscheiden sich dabei meistens zwischen den Referenz-
und Zieldaten, was zu einer unsicheren Degradationsprognose flhrt.

Transfer Learning

Ein vielversprechender Ansatz zur Ubertragung vorhandener Informationen auf
ahnliche, aber nicht identische Probleme ist das Transfer Learning (TL). Dabei
kommen Methoden des Maschinellen Lernens (ML) zum Einsatz, welche
Referenzmodelle und deren zugrundeliegende Daten verwenden /3/. TL erkennt
gemeinsame Eigenschaften oder Muster in Daten, um neue Modelle zu erstellen,
die prazise Ergebnisse fur ein breiteres Spektrum spezifischer Probleme liefern als
Modelle, die ohne TL erstellt wurden. Dies erfordert eine ausreichende Ahnlichkeit
der Eigenschaften der Domanen, die fur die TL-basierte Modellierung verwendet



werden /4/. Fir die DM werden Doménen aus den betrachteten Systemen und
Anwendungsfallen abgeleitet, wie schematisch in Tabelle 1 dargestellt.

Tabelle 1: Bildung von Doménen fiir ML-basierte Degradationsprognosen

Domaine System Use Case
Domaéne 1 rﬂ
Domaéne 2 rﬂ
Domane 3 -“G_AJ
Doméne 4 ﬁlﬁ__‘

Vorteile von TL gegeniber anderen ML-Methoden sind der deutlich geringere
Datenbedarf und die Mdéglichkeit, Modelle auf ahnliche Doméanen zu ubertragen /3/.

Degradation von Lithium-lonen-Batterien

Mit Eigenschaften wie hoher Energiedichte und langer Lebensdauer sind Lithium-
lonen-Batterien (LIBs) zum bedeutenden Energiespeicher u. a. in elektronischen
Geraten, Elektrofahrzeugen und der Luftfahrt geworden /5/. Batteriedegradation
entsteht durch Schadensmechanismen wie chemische Reaktionen, loneninter-
kalationen und externe Belastungen. Diese Mechanismen fiihren zu einem
Kapazitatsverlust C,,ss, der die Leistungsfahigkeit der LIB beeintrachtigt. Ein Haupt-
schadigungsmechanismen ist das Wachstum einer Passivierungsschicht auf der
Oberflache der negativen Elektrode. Diese wird in der Regel als Festelektrolyt-
Interphasen-Schicht (SEI-Schicht) bezeichnet /6/. In /7/ wurde ermittelt, wie haufig
Einflussfaktoren der Batteriedegradation als Variablen in empirischen Modellen
auftreten und wie diese in berlcksichtigt werden (multiplikativ, exponentiell usw.).
Die Ergebnisse sind in Abbildung 1 dargestellt. Die Haufigkeit der Variablen und ihre
mathematische Darstellung in empirischen Modellen wird durch den jeweiligen
Radius der Kreise und die Pfeilstarken angezeigt. a und B sind meist aus
Messwerten bestimmte Konstanten, x; ist der jeweilige Einflussfaktor als Variable.
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Abbildung 1: Einflussfaktoren der Batteriedegradation /7/



Die Degradationsmodellierung von LIBs unter Verwendung von TL anstelle
etablierter empirischer Methoden hat den Vorteil, dass keine neuen Messdaten fiir
neue Anwendungen oder fiir Variationen der Batterieeigenschaften generiert
werden mussen, sondern stattdessen Offentlich zugéangliche Daten von
Referenzdomanen verwendet werden kdnnen.

Bayes-Inferenz

Meistens werden fiir TL ML-basierte Methoden verwendet. Diese haben allerdings
den Nachteil, dass die Ergebnisse nur schwer interpretierbar sind. Soll zum Beispiel
die Degradationskurve eines Zielsystems prognostiziert werden, geben ML-
Verfahren ohne spezifische Anpassungen nur Rohdaten einer solchen
Degradationsprognose aus. Parameter eines Degradationsmodells werden nicht
ermittelt. Auch wird keine Unsicherheit der Prognose angegeben. Fir weiter-
fihrende Untersuchungen ist allerdings die Ausgabe von Degradationsfunktionen
und Prognoseunsicherheiten erforderlich, da solche Ergebnisse als Grundlage
verwendet werden kénnen, um beispielsweise physikbasierte Ansatzfunktionen zur
Verbesserung der Prognose zu implementieren.

In diesem Beitrag soll die Bayes-Inferenz als Methode des TL angewendet werden.
Damit lassen sich sowohl Unsicherheiten als auch Parameter von Ansatzfunktionen
zur Degradationsprognose auf Grundlage von Referenzdaten und initialen
Degradationsdaten des Zielsystems berechnen. Im Allgemeinen basiert die Bayes-
Inferenz auf dem Bayesschen Wahrscheinlichkeitssatz. Die Analyse der
Modellparameter und die Vorhersagen bei den neuen, noch nicht getesteten Daten
basieren auf der posterioren Verteilung der Referenzdaten. Details zur
Durchfiihrung der Bayes-Inferenz sollen hier nicht erlautert werden, sind aber in /8/
beschrieben.

Ziele des Beitrags

In diesem Beitrag sollen die Hypothesen Uberprift werden, dass die Bayes-Inferenz
als TL-Methode genutzt werden kann, um prazise Degradationsprognosen
vorzunehmen und zudem eine gute Grundlage fiir die Entwicklung physikbasierter
TL-Verfahren bietet. Solche Verfahren stellen eine Liicke im aktuellen Stand der
Forschung dar. Um diese Hypothesen zu priifen, sollen folgende Forschungsfragen
beantwortet werden.

=  Wie prazise sind mittels Bayes-Inferenz erstellte Degradationsmodelle?

= Wie unterscheiden sich die Ergebnisse, wenn sich einerseits nur die
Anwendungsfalle unterscheiden und andererseits auch unterschiedliche
LIBs berlcksichtigt werden?

= Welche Verbesserungspotenziale und Mdglichkeiten zur Integration
physikbasierter Ansatze bieten TL-Prognosen mittels Bayes-Inferenz?



Datenbasis zur Batteriedegradation

Fir die DM wurde zunachst eine MIT-Datenbank /9/ verwendet, die
Degradationsdaten von 124 LIBs mit einer Nennkapazitat von 1,1 Ah enthalt. Die
LIBs wurden bei einer Temperatur von 30 °C unter unterschiedlichen Lade-, aber
identischen Entladebedingungen zyklisch betrieben. Insgesamt wurden 72
verschiedene Ladevarianten fir jeweils zwei LIBs angewendet. Alle Zellen wurden
mit einem konstanten Strom von 4,4 A entladen, bis die Batteriespannung 2,0 V
erreichte, und dann unter konstanter Spannung weitergeladen, bis der Ladestrom
unter 22 mA lag. Der Datensatz umfasst Messungen von Strom, Spannung,
Kapazitat, Innenwiderstand und Temperatur wahrend des Ladezyklus. Dieser
Datensatz eignet sich zur Bewertung von TL mittels Bayes-Inferenz fiir identische
Systeme unter verschiedenen Anwendungsfallen.

Um die Bayes-Inferenz auch fiir verschiedene Systeme zu testen, wurde eine
zusatzliche Datenbank der NASA /10/ verwendet, die Datensatze von 38 LIBs mit
einer Nennkapazitdt von 2 Ah enthédlt. Die LIBs wurden bei verschiedenen
Temperaturen (4 °C, 24 °C, 43 °C) betrieben. Das Laden erfolgte bei 1,5 A, bis die
Batteriespannung 4,2 V erreichte, und wurde unter konstanter Spannung fortgesetzt,
bis der Ladestrom auf 20 mA abfiel. Fir die Entladung wurden insgesamt 10
unterschiedliche Profile fur Entladung und Temperaturen getestet. Die Datenséatze
umfassen Messungen des Anschlussstroms, der Spannung und der Temperatur
wahrend eines Zyklus sowie Messungen der Entladekapazitat und Impedanz von
Zyklus zu Zyklus.

Implementierung von Transfer Learning mittels Bayes-Inferenz

Fir die Degradationsmodellierung wurde eine Kombination aus Convolutional
Neural Network (CNN) und Bayesscher Inferenz gewahlt. Das Verfahren ist analog
zu /8/ aufgebaut und dort detailliert beschrieben. Mittels zu definierender
Referenzdaten aus den Datenséatzen /9, 10/ wird zundchst das CNN trainiert und
damit Referenzmodelle fiir die Zykluslebensdauer erstellt. Diese Referenzmodelle,
die Referenzdaten und initiale Degradationsdaten des ausgewahlten Zielsystems
werden anschlieRend als Eingabe der Bayes-Inferenz genutzt. Die DM wurde unter
Verwendung der ersten 30 % der Degradationszyklen der Ziel-LIBs durchgefiihrt.
Fir die Bayessche Inferenz wurde dabei anstelle der Exponentialfunktion aus /8/
eine Polynomfunktion 4. Ordnung als Ansatzfunktion verwendet. Dies fiihrte zu
besseren Ergebnissen fir den MIT-Datensatz.

Die in /8/ vorgeschlagene Kombination aus CNN und Bayesscher Inferenz wurde in
Python implementiert. Da in /8/ kein Code bereitgestellt ist, wurde die
Implementierung unabhangig entwickelt, folgt jedoch eng der dort skizzierten
Struktur, um den Entwicklungsaufwand zu reduzieren. Einige Parameter, wie die
Anzahl der CNN-Trainingsepochen und die verwendeten Datensatze, unterscheiden
sich (diese Arbeit verwendet zusatzlich Daten aus /10/ neben /9/), was zu
geringfiigigen Code-Abweichungen flihrt. PyTorch wurde fir das CNN und die



quantitative Ahnlichkeitsanalyse der Degradationsdaten verwendet, scikit-learn fiir
die Datenaufbereitung, SciPy und NumPy fiir die Bayessche Inferenz und weitere
Schritte zur Datenaufbereitung. Die Gesamtprogrammstruktur folgt /8/ und wird
daher nicht im Detail erlautert.

Ergebnisse fiir verschiedene Anwendungsfille

Um die implementierte TL-Methode zu trainieren, wurden 45 LIBs aus der MIT-
Datenbank ausgewahlt und in 14 Ziel- und 31 Trainingsdatensétze unterteilt. Ahnlich
wie in /8/ wurden nur die ersten 30% der Degradationszyklen der Referenzdaten
zum Trainieren des CNN-Modells verwendet. Das CNN wurde zur Vorhersage der
Zykluslebensdauer der 14 Ziel-LIBs verwendet. Um die Genauigkeit des CNN-
Modells zu bewerten und mit anderen Verdéffentlichungen zu vergleichen, wurden
der mittlere absolute Fehler (MAE), der mittlere quadratische Fehler (RMSE), der
mittlere absolute prozentuale Fehler (MAPE) und das Bestimmtheitsmall (R?)
zwischen den Prognosen und den tatséchlichen Werten ermittelt. Einzelheiten zur
Berechnung sind in /8/ zu finden. Abbildung 2 zeigt die Prognoseergebnisse
(Testdaten) im Vergleich zur tatsachlichen Lebensdauer der Zieldaten (ldeal Fit).

® Test Data
== Ideal Fit o’
Fa
1100 +7
rd
7’
I,
’ o
v
7,
’/
1000
.
s
,/
s
o
@ U
E s
2 9001 e
G A
E {,
= Gy ”
-
2 800 A i
2 ’
o
7
4
/
4
700 | B
e
rs
rd
’
4
/
(] ,,
600 + @ ,f
s
rs
600 700 800 900 1000 1100

Observed Cycle Life

Abbildung 2: Prognoseergebnisse des CNN-Modells fiir die MIT-Daten



Die DM mittels Bayes-Inferenz wurde unter Verwendung der ersten 30% der
Degradationszyklen der Ziel-LIBs durchgefiihrt. Fir die meisten LIBs wurden
genaue Ergebnisse erzielt. Beispielsweise wurden die in Tabelle 2 zusammen-
gefassten Genauigkeitsparameter fir den in Abbildung 3 vorhergesagten
Degradationsverlauf berechnet.

Tabelle 2: Genauigkeitsmal3e der DM fiir die MIT-Daten

MAE RMSE MAPE R?
0.0134 Ah 0.0196 Ah 1.502% 0.9587

== Target Data (Ground Truth)
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Abbildung 3: Degradationsprognose mittels Bayes-Inferenz fiir die MIT-Daten

Bei einigen anderen Ziel-LIBs wurden jedoch niedrigere Genauigkeitswerte von
etwa R?=0,8 erreicht. Wenn die initialen Zieldaten weniger Ahnlichkeit mit den
Referenzdaten aufweisen, kann dies zu ungenaueren Ergebnissen fiihren.

Ergebnisse fiir verschiedene Batterien und Anwendungsfille

Um zu testen, ob das implementierte Degradationsmodell fir verschiedene Systeme
und Anwendungsfaille geeignet ist, wurde es auf den Datensatz der NASA
angewendet. Das CNN Basismodell wurde zuséatzlich mit NASA-Daten aus 12 LIBs
(Few-Shot) trainiert, indem das CNN mit einer 100-mal niedrigeren Lernrate als beim
Vortraining mit MIT-Daten feinabgestimmt wurde. Dadurch werden die Modellpara-



meter des CNN nur in seinen letzten Schichten optimiert und nicht grundlegend an
die zusatzlichen Daten angepasst. Basierend auf dem feinabgestimmten Modell
wurde die Lebensdauer von 6 Ziel-LIBs vorhergesagt. Abbildung 4 zeigt die
Vorhersage im Vergleich zur realen Lebensdauer der Zieldaten. Es gab erhebliche
Abweichungen, aber es wurden auch prazise Vorhersageergebnisse erzielt.
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Abbildung 4: Prognoseergebnisse des CNN-Modells fiir die NASA-Daten

Um den Degradationsverlauf vorherzusagen, wurde erneut TL unter Verwendung
der ersten 30 % der Degradationszyklen der Ziel-LIBs durchgefiihrt. Fir den
vorhergesagten Degradationsverlauf einer Ziel-LIB in Abbildung 5 wurden
R2=0,7765 und MAPE=3,879 % erreicht.
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Abbildung 5: Degradationsprognose mittels Bayes-Inferenz fiir die NASA-Daten

Der Degradationsverlauf in Abbildung 5 zeigt im Vergleich zu Abbildung 3 die
erheblichen Unterschiede zwischen den Daten des MIT und denen der NASA. Daher
fuhrt die Feinabstimmung des implementierten Degradationsmodells fiir die LIBs der
NASA zu weniger genauen Ergebnissen als fiir die Daten des MIT.

Bewertung der Ergebnisse und Potenziale

TL-basierte Degradationsprognosen fir LIBs aus /8, 11-13/ werden als Referenz fiir
die Genauigkeitsbewertung der hier vorgestellten Ergebnisse verwendet. MAPE
wurde als Bewertungsparameter fir die Beurteilung der Genauigkeit der mit Bayes-
Inferenz vorhergesagten Degradationspfade gewahlt, da die anderen Genauigkeits-
parameter in /8, 11-13/ nicht immer angegeben sind. Die Referenzmodelle wurden
auf verschiedene Anwendungsfalle angewendet, jedoch nur mit Daten aus gleichen
Systemen trainiert. Die im vorherigen Abschnitt beschriebenen Trainingsmethoden
fur unterschiedliche Batterien wurden nicht durchgefiihrt. Die berechneten Werte fiir
die Prognosegenauigkeit beziehen sich immer auf bestimmte LIBs aus den
verwendeten Datensatzen. Da die eigene Beispiel-LIB zufallig ausgewahlt wurde
und nicht die LIB mit den bestmdglichen Ergebnissen, wurden die weniger genauen
Ergebnisse der Vergleichsmodelle als Referenz verwendet. Diese sind in Tabelle 3
zusammengefasst.



Tabelle 3: Genauigkeitsparameter der Degradationsprognosen

TL-Verfahren Use Case System MAPE
Erstelltes variabel gleich 1.50%
aus /11/ variabel gleich 1.44%
aus /12/ variabel gleich 1.55%
aus /13/ variabel gleich 1.71%
aus /8/ variabel gleich 0.79%
Erstelltes variabel variabel 3.88%

Ein Vergleich der Ergebnisse in Tabelle 3 zeigt, dass das implementierte Modell
ahnlich genau ist wie andere prazise TL-basierte Degradationsmodelle. Das als
Referenz verwendete Modell aus /8/ weist teilweise bessere Werte fir die
Genauigkeit auf (z. B. MAPE, RMSE, MAE), wahrend einige Parameter &hnlich gut
sind (z. B. R?). Um die Ergebnisse aus /8/ zu erreichen, sind geringfligige
Optimierungen des erstellten Modells erforderlich, z. B. hinsichtlich Parameter wie
der Lernrate oder der Anzahl der Trainingsepochen. Das erstellte Degradations-
modell liefert teilweise gute, aber weniger prazise Ergebnisse fiir verschiedene
Systeme und Anwendungsfalle. Fir einige LIBs sind hier die Prognoseergebnisse
ungenau.

Weitere Leistungsverbesserungen des vorgestellten TL-Ansatzes mittels Bayes-
Inferenz sind maéglich, beispielsweise durch Optimierung der Modellparameter (z. B.
Lernrate) oder geringfligige strukturelle Anpassungen (z. B. Anzahl der CNN-
Schichten). Weiterhin kann das CNN-Basismodell auch durch andere Verfahren
ersetzt werden. So handelt es sich bei CNNs um ML-Methoden, bei denen wichtige
EinflussgréRen und Muster der Degradation (Features) automatisch bestimmt
werden und bei der anschlieBenden Degradationsprognose einen hohen Einfluss
haben. Es gibt jedoch auch ML-Verfahren, z.B. Random Forests, bei welchen die
Featureextraktion manuell vorzunehmen ist. In weiterfihrenden Forschungsarbeiten
sollen Untersuchungen dazu vorgenommen werden, welche Vor- und Nachteile ein
Basismodell mit manueller Featureextraktion bietet und welche zuséatzlichen
Anforderungen sich daraus ergeben. Weiterhin erfolgt die TL-basierte
Degradationsprognose mittels Bayes-Inferenz auf Grundlage einer Ansatzfunktion
samt zu ermitteInder Parameter. Hier bietet sich im Gegensatz zu ML-basierten TL-
Verfahren eine unmittelbare Mdoglichkeit, ein physikbasiertes Modell zu
implementieren. Hier soll zukinftig geprift werden, ob und wie sich die
Leistungsfahigkeit des vorgestellten TL-Verfahrens verbessern lasst, wenn die
Ansatzfunktion der Bayes-Inferenz aus mathematischen Gleichungen zur
Beschreibung der Degradationsmechanismen der Zielsysteme gebildet wird und
damit auf physikalischen Zusammenhangen beruht. Dabei soll auch untersucht
werden, in wie weit sich bei einer solchen physikbasierten Bayes-Inferenz der Bedarf
an initialen Degradationsdaten des Zielsystems reduzieren lasst, ohne die
Prognosegenauigkeit zu senken. Es soll erforscht werden, ob nur Informationen des
Zielsystems zu den EinflussgréRen der Degradation ohne initiale Degradationsdaten
gentigen, um die physikbasierte Ansatzfunktion der Bayes-Inferenz anzupassen.



Damit bietet das vorgestellte TL-Verfahren eine sehr gute Grundlage fir
umfassende weiterfiihrende Untersuchungen und Verbesserungen.
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