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Motivation & Zielsetzung Methodik

» |n der Batteriezelldiagnostik findet aktuell eine Verschiebung von
klassischen Verfahren hin zu vorausschauendem Monitoring
mittels maschinellen Lernens (ML) statt

= ML-Modelle nutzen Muster in  Zellbetriebsdaten, um
ZustandsgroBBen, wie den State of Health (SoH), zu ermitteln >
schnell, flexibel und oft praziser als experimentbasierte Ansatze
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= Leistungsfahigkeit von ML-Modellen hangt unmittelbar von der
Datenqualitat ab > Batteriedaten weisen oft eine hohe
Heterogenitat auf, was eine groBBe Herausforderung fur die
Entwicklung ML-basierter Modelle darstellt

Datenexploration Modelltraining & Evaluation

> Ziel: » Untersuchung der » Ausreil3ererkennung » Modellvergleich mit und ohne
iel: s - . .

_ ] o ] Zeitreinencharakteristika von > Analyse der Ausreil3er-/ Datenvorverarbeitung
Entwicklung einer automatisierten Datenverarbeitungs- offentlich verfligbaren Fehlstellenverteilung & (Algorithmus: Support Vector
Pipeline, die Batteriedaten in robuste, ML-fahige Batteriedatensatzen (NASA — Imputation Machine (SVM))

Datensatze transformiert und die Grundlage fur Ames Prognostics Center of » Datennormalisierung » Datensplitting in Trainings-,
reproduzierbare, skalierbare und interpretierbare Diagnose- Excellence (2010)!"1 & HUST - > Feature Engineering, d.h. Validierungs- und Testdatensets
modelle schafft Huazhong University of Science Extraktion etablierter Lade- > Evaluierung mittels: MSE,

and Technology (2022)2! Featurest345! und Selektion RSME, MAE, R2, Lernkurven

mittels Korrelationsanalysen

Entwicklung einer automatisierten
Datenvorverarbeitungspipeline

Ergebnisse
1. Untersuchung von Zeitreihencharakteristika 2. AusreiBererkennung & Ersetzen durch Fehlstellen
Saisonalitit: _ Missing Completely At Random (MCAR)
odisches Verhalt Schnelle Fourier- Hampel Filter > fehlenden Werte treten vollstandig ohne

PEE s vElnTalten Transformation systematisches Muster auf
Trend Missing At Random (MAR)

rend. . . > Fehlen hangt systematisch mit anderen
Langfristige Zu-/Abnahme { AT T J MessgréBen zusammen

Missing Not At Random (MNAR)

Stationaritat: : > et > Fehlen hangt systematisch mit dem
konstanter Mittelwert & Varianz | Dickey-Fuller-Test Al > Spearman Korrelation fehlenden Wert zusammen
> (lagged value) Korrelation
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4. Datennormalisierung 5. Feature Extraktion 6. Feature Selektion
Spearman Correlationmatrix Loo
: 1 Mean of voltage slope |
Normalvertellung g p (Hu et al 201 4) time_total 0.94 1.00 -0.91 0.94 0.94 -0.90 0.92 i
2 Max of voltage slope K |
dv_mean -0.92 -0.91 1.00 -0.92 -0.92 0.90 -0.99
3 First voltage value .......
4 Time for CC e -
capacity_CV 100 0.94 -0.92 1.00 1.00 -0.94 0.93
6 t_CC/t_CV
(G UO et al, 201 9) initial_voltage 0.94 -0.90 0.90 -0.93 -0.94 1.00 -0.92 00
_ 7 t_CC/t_total
e R - I |
9 total capacity during CC Y u , 0 Ny ’ "
2 g 3 S S, g S
10 total capacity during CV (Deng et al., 2019) d 2§ 0§ = f

Diskussion und Schlussfolgerung

= Eine umfassende Datenexploration und Vorverarbeitung sind essenziell, um 7. Modelltraining und Evaluierung

> Transparenz uber die Datenqualitat zu schaffen und die

> Belastbarkeit von ML-Modellen besser einschatzen zu konnen

= Signalspezifisches Profiling ermdglicht eine automatisierte Erkennung und Imputation von Ausrei3ern, ohne dass zyklische Muster und erwartbare Alterungstrends falschlicherweise als
Anomalien markiert werden

» wenn systematisch auftretende AusreiBBer/Fehlstellen (MNARs) durch nicht-funktionierende Messungen, d.h. echte Ausreil3er verursacht werden, wird eine bessere Modellperformance erzielt, wenn
betroffene Datensatze vollstandig aus Trainingsdatensatz entfernt werden - Vorverarbeitung wenig effektiv

» wenn MNARs durch reale physikalische Effekte verursacht werden, mindert das Entfernen der betroffenen Datensatze die Modellleistung = Vorverarbeitung sinnvoll

- Korrekte Handlungsstrategie setzt richtige Einordnung der Ursache der Systematik durch domanenspezifisches Verstandnis voraus > Automatisierung nur eingeschrankt moglich
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