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1. Introducere 

Datorită avansului tehnologic numărul sistemelor alimentate cu bateri a cunoscut o 

creștere rapidă. Din acest motiv, monitorizarea stării de degradare a bateriei precum şi estimarea 

timpului rămas de utilizare a devenit o problemă importantă.  

Sistemele de management al bateriilor joacă un rol important în acest context, ele 

dezvoltându-se de la simple sisteme de monitorizare a încărcării şi descărcării bateriilor până 

la sisteme complexe care monitorizează multiplii parametri ai bateriei şi oferă estimări în 

legătură cu starea de sănătate a acesteia.  

1.1  Domeniile şi tema cercetării  

Teza de față tratează probleme dintr-o multitudine de domenii interconectate, dintre care 

cele mai importante sunt:  

• Domeniul bateriilor - un domeniu complex care a cunoscut o evoluție accelerată în 

ultimul deceniu datorită progresului tehnologiilor de fabricare a compușilor chimici; 

• Domeniul sistemelor încorporate alimentate cu baterii reîncărcabile - un domeniu extins 

ce a cunoscut o creștere exponențială datorită evoluției tehnologice din domeniul bateriilor 

- având o plajă de aplicabilitate în toate domeniile de activitate: militar, aeronautic, 

automotive, medical, produse electronice de larg consum. 

 

Având în vedere aceste două domenii principale, cercetarea abordează următoarele 

subdomenii:  

• Subdomeniul sistemelor de management al bateriilor; 

• Subdomeniul metodelor de estimare a stării de degradare a bateriilor - un domeniu nou 

care prezintă un interes deosebit, fapt demonstrat prin numărul mare de publicații recente; 

• Subdomeniul inteligenței artificiale - un domeniu vast, cu o vechime de peste 60 de ani 

care a cunoscut de-a lungul timpului o creștere spectaculoasă susținută de evoluția puterii de 

calcul.  

 

 Tema lucrării de cercetare elaborată în această teză este evaluarea stării de degradare a 

bateriilor reîncărcabile în sisteme alimentate cu baterii. 

1.2  Obiective propuse  

Principalul scop al acestei teze de doctorat este găsirea unor soluții pentru îmbunătățirea 

sau chiar rezolvarea unor problemele actuale în cadrul metodelor de estimare a stării de 

degradare a bateriilor. Activitatea de cercetare are ca principale obiective:  

• Definirea unor metode de estimare a stării de degradare al bateriilor reîncărcabile care 

să prezinte un nivel ridicat de performanţa şi de eficienţă, adică: 

o o acurateţe de estimare cât mai ridicată în ceea ce privește SoH, respectiv 

o să poată fi implementate şi executate pe platforme digitale încorporate, cu 

resurse limitate (de memorie, de procesare, consum de energie, etc.).  

 

 



 

• Definirea unui cadru de evaluare a performanțelor metodelor de estimare a SoH, care să 

cuprindă: 

o criterii de precizie și acuratețe, 

o criterii de evaluare a complexității algoritmilor,  

o criterii de evaluare a resurselor de microprocesor utilizare precum și a 

consumului propriu de energie al algoritmului. 

1.3  Structura lucrării 

Structura lucrării este prezentată în cele ce urmează. 

Capitolul 2 cuprinde câteva noțiuni teoretice care sunt folosite în domeniul cercetării 

curente. Printre cele mai importante noțiuni sunt: descrierea și structura unui sistem de 

management al bateriilor, definirea stării de degradare a bateriilor, modele de baterii și câteva 

noțiuni despre rețele neuronale folosite în estimarea seriilor de timp.  

Capitolul 3 conține o descriere detaliată a abordărilor curente în ceea ce privește metodele 

de evaluare a stării de degradare a bateriilor. Descrierea metodei propuse pentru estimarea SoH 

pe baza regresiei polinomiale, este cuprinsă în capitolul 4. Capitolul 5 conține detalii despre o 

nouă metodă de estimare a stării de degradare a bateriilor, bazată pe reţele neuronale de tip 

GRU. Capitolul 6 descrie sistemul cadru de analiză a performantelor metodelor de estimare a 

stării de degradare a bateriilor. În capitolul 7 sunt prezentate rezultatele evaluării performantelor 

metodelor de estimare propuse, pentru un set extins de scenarii. Capitolul 8 conține concluziile 

și perspectivele de cercetare și dezvoltare. 

Lucrarea se încheie cu referințele bibliografice, respectiv lista de publicații ce au reieșit 

din cercetarea curentă precum şi principalele anexe. 

2. Noţiuni teoretice 

În cadrul acestui capitol am prezentat cele mai importante noţiuni teoretice legate de 

descrierea și structura unui sistem de management al bateriilor, definirea stării de degradare a 

bateriilor, modele de baterii și câteva noțiuni despre rețele neuronale folosite în estimarea 

seriilor de timp. 

3. Stadiul actual al cercetării 

În literatură există o preocupare intensivă în ceea ce priveşte metodele de estimare a 

stării de degradare a bateriilor reîncărcabile [1]-[3]. Printre modalităţile de clasificare a 

metodelor cele mai întâlnite sunt: clasificare după complexitate, clasificare după parametrul 

după care se face estimarea stării de degradare; clasificare după tipul metodei de estimare.  

După complexitate, metodele de estimare se împart în:  

• Metode simple – în care o singură metodă de estimare este folosită 

• Metode compuse  - în care estimarea se face de obicei folosind o fuziune de 

două metode simple.  



 

După parametrul utilizat în estimarea stării de degradare a bateriilor există următoarele 

tipuri de metode:  

• metode în care estimarea se face pe baza capacităţii bateriei 

• metode în care estimarea se face pe baza rezistenţei interne a bateriei 

• metode în care estimare se face atît pe baza capacităţii bateriei cât şi pe baza 

rezistenţei interne a bateriei.  

În funcţie de tipul metodei avem următoarea clasificare:  

• metode bazate pe date în timp real (data driven) 

• metode bazate pe filtre stocastice 

• metode bazate învăţare automată. 

Printe alte criterii de clasificare a metodelor de estimare se numără: tipul bateriei, 

complexitate computaţională, timpul de estimare.  

  În continuare voi enumera principalele metode de estimare a stării de degradare a 

bateriei.  

Coulomb counting este una din cele mai cunoscute metode estimare [4]-[5]. această 

metodă constă în determinarea capacităţii bateriei prin integrarea în timp curentului de 

încărcare/descărcare. Estimarea stării de sănătate se face de obicei prin metode de regresie [4].  

Metoda OCV [6]  se bazează pe determinarea unei relaţii între curbele de tensiune în 

gol şi starea de sănătate a bateriei. Pentru determinarea acestei dependenţe se folosesc teste 

extensive offline în laboratoare specializate.  

În [7] se foloseşte o metodă bazată pe logică fuzzy. Aceasta se regăseşte în general în 

combinaţie cu metode de spectroscopie a impedanţei bateriei(impendance spectroscopy). 

Pentru aplicarea acestia este nevoie de seturi de date legate de rezistenţa internă a bateriei, 

obţinute prin echipamente speciale de laborator.  

Metodele de filtrare stocastică, prin intermediul filtrelor Kalman [8]-[10] sau a filtrelor 

de particule [11]-[12] se bazează pe modele parametrice ale bateriei. Aceste modele pot fi 

electrice, electrochimice, matematice. Parametrii acestor modele sunt estimate prin intermediul 

filtrelor.  

Metodele de învățare automată SVM/RVM [13]-[14] şi reţele neuronale [5]- [16] sunt 

metode care necesită antrenare offline pe seturi de date în vederea estimării stării de degradare 

a bateriei. Cu cât numărul de seturi de date folosite la antrenarea algoritmilor este mai mare, cu 

atât estimarea rezultată este mai bună.  

O nouă metodă de estimare a stării de degradare a bateriei este prezentată în [17]. 

Aceasta constă în determinarea unei relaţii dintr curbele DV/DQ si starea de degradare a 

bateriei. Determinarea punctelor de inflexiune a acestor curbe denotă punctele în care bateria a 

atinge o schimbare considerabilă al nivelului de degradare.  

 Alte metode de estimare ce merită a fi mentionate:  [18] - folosesc câmpul magnetic 

pentru a caracteriza starea de degradare a bateriilor; [19]-[20], folosesc metode probabilistice 

şi statistice pentru detecţia şi predicţia stării de degradare a bateriilor.  

4. Metoda de estimare a stării de degradare a bateriilor bazată 

pe regresie polinomială 

Această metodă este de tip online şi se bazează pe regresia liniară de ordin 2, după cum 

urmează: regresia polinomială încearcă să determine cu acuratețe funcția capacității C dată prin 

punctele Ck corespunzătoare fiecărui ciclu k de încărcare / descărcare. Regresia polinomială are 

următoarea formă:  



 

   Ck = ak2 + bk + c, a < 0   

Dacă luăm în considerare valorile capacităților a n cicli de încărcare / descărcare, se pot 

obține valorile parametrilor funcției prin rezolvarea sistemului de ecuații:  

 

 

 

  

 

 

 

 

 

Acest sistem se poate rezolva prin intermediul determinanților:  
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După calcularea valorilor determinanților se pot obține ușor valorile parametrilor ce 

determină funcția polinomială aplicând relațiile:  
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 Pentru calcularea mai simplă a determinanților se pot folosi formulele recurente care 

asigură simplificarea computațională, respectiv fac posibilă implementarea pe o platformă de 

sistem încorporat cu putere de procesare şi memorie redusă:  

 

   
( )

etc.,)1(,)1( 2

k1kk1k 22 ++=++=
++ kSSkSS   

 

 Cu ajutorul funcției polinomiale obținute putem calcula primul ciclu m, de încărcare / 

descărcare pentru care capacitatea bateriei este sub un anumit nivel, F·Cnominal pentru care SoH 

este considerat 0%.  

 Calculul valorii m se reduce la rezolvarea inecuației:  

   FCnominal > ak2 + bk + c  

Cum a < 0, m devine:  
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în care x este partea întreagă a lui x.  

Metoda regresiei polinomiale prezintă o acurateţe mare în cazul în care valorile capacității 

bateriei urmează un trend liniar. În cazul în care apar nelinearități, acuratețea începe să fie 

afectată în sens negativ 

5. Metodă de estimare a stării de degradare a bateriilor bazată 

pe rețele neuronale de tip GRU 

 

În figura următoare se prezintă structura unui sistem de management al bateriilor tipic ce 

folosește o metodă de estimare a stării de degradare în timp real (online).  

 

 

Schema de principiu a metodei de estimare a stării de degradare a bateriilor bazată pe 

reţele neuronale de tip GRU 

 

 Acest sistem este compus din mai multe subcomponente: 

• Blocul ce asigură determinarea SoC – acest bloc asigură calcularea în timp real 

a parametrului de ieșire (în cazul nostru capacitatea bateriei la momentul t), Ct 

în funcţie de parametrii de intrare, care în exemplul de față sunt tensiunea la 

borne, curentul de descărcare şi temperatura bateriei, reprezentate prin Vt, It, Tt. 

• Blocul „Preparare date” – asigură pregătirea datelor şi ajustarea acestora pentru 

prezentarea acestora la intrarea rețelei neuronale recurente.  

Calculare
SoC

It

Vt

Tt

Ct Preparare   
Date

Ct-k Ct-k-1 … Ct-1 Ct

DenseNivel agregare

Nivel GRU

Nivel GRU

Ct

GRU GRU GRU

GRU GRU GRU

Calculare
SoH

SoH Cpt



 

• Rețeaua neuronală propriu-zisă. 

• Blocul de calculare SoH se ocupă de transformarea capacității estimate a 

bateriei şi calcularea procentuală a stării de degradare a bateriei conform 

relației  
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6. Sistem cadru de evaluare a performanţelor metodelor de 

estimare a stării de degradare a bateriilor bazate pe reţele 

neuronale  

 

Structura sistemului de analiză a performanțelor este una pe nivele şi este cuprinsă în 

figura de mai jos:  

• Nivelul 1 – este nivelul de reprezentare a modelului. Pentru simplitate am ales 

Keras ca mediu de modelare cu ajutorul limbajului de programare Python.  

• Nivelul 2 – este nivelul de reprezentare computațional pe platforme de sisteme 

incorporate. Se pot alege pentru comparare mai multe biblioteci de procesare 

cum ar fi: PnP (Paper and Pencil), Tensorflow etc. 

• Nivelul 3 – este nivelul de platformei HW pe care se doreşte implementarea.  

• Nivelul 4 – este nivelul de colectare a metricilor de evaluare a performanței 

metodei de evaluare a stării de degradare a bateriilor în implementare reală. 



 

 

Structura sistemului cadrul de evaluare a performanțelor metodelor de estimare a 

stării de degradare a bateriilor 

 

Criteriile de evaluare şi metricile de performanță fac parte din nivelul 4 al sistemului 

cadru descris în acest capitol:  

• Timpul de procesare – este timpul definit în ms pentru calcularea estimării 

stării de degradare a bateriilor la fiecare ciclu de descărcare. Acest timp 

depinde de frecvența procesorului şi numărul de nuclee pe care rulează 

algoritmul.  

• Memoria utilizată – în funcţie de platforma aleasă avem mai multe tipuri de 

memorie: flash (pentru constante), SRAM şi DRAM pentru algoritm propriu 

zis.  

• Consumul de energie – este consumul de energie utilizat pentru estimarea stării 

de degradare la finalul fiecărui ciclu de descărcare a bateriei. Este raportat în 

mAh.  

• Eroarea de estimare este eroare relativă procentuală rezultată în urma aplicării 

setului de date de test. Aceasta se poate compara cu eroarea obținută în urma 

rulării simulării pe calculator pentru a observa dacă există vreo diferență 

datorită implementării pe sistem incorporat.   

 

7. Evaluarea performanţelor 

 Metodele bazate pe rețele neuronale prezintă cea mai mare acurateţe conform [3]. 

Eroarea acestor metode se situează în jurul valorii de 1% – 1.5%. Aceste valori au fost obținute 

în marea majoritate a lor prin folosirea unor seturi de date rezultate din ciclarea bateriilor la 

temperatura ambiantă de 25 de grade Celsius, încărcarea şi descărcarea făcându-se cu un curent 

constant. Acest lucru l-am confirmat prin rularea scenariului experimental 25-DEG-CC-SF. 



 

Totuși prin utilizarea unui set de date ce conține scenarii mai aproape de utilizare reală, cu 

curenți de descărcare variabili şi multiple valori pentru temperatura de operare, am obținut un 

interval de eroare ce se apropie de valoarea mediană a erorii de estimare a celor mai des întâlnite 

metode de estimare.   

 Comparativ cu alte metode bazate pe rețele neuronale cu memorie [21] cum ar fi LSTM, 

metoda bazată pe celule GRU are avantajul că prezintă o structură mai simplă a celulei şi de 

aceea numărul parametrilor modelului de estimare este cu 25% mai redus decât cel al LSTM. 

Acest lucru este important atât pentru procesul de învățare cât şi la implementarea metodei în 

cadrul unui sistem încorporat cu resurse computaționale reduse. 

 Tabelul de mai jos sumarizează comparația modelului GRU cu LSTM 

 

Criteriu LSTM GRU 

Nr. de parametri model 30651 23001 

Eroare medie absolută 

învățare  

0.270 0.264 

Interval eroare relativă 

procentuală pt. ALL-DEG-

CC 

[–5.02, 5.24] [–5.13, 5.32] 

 

 Tot în  [21] am folosit un set de date asemănător cu ALL_DEG_CC, în care am 

considerat limita bateriei degradate între 60% și 70%. Folosind acest set de date am comparat 

GRU cu cele mai cunoscute metode bazate pe rețele neuronale, precum și metodele bazate pe 

regresie în sensul celor mai mici pătrate. Rezultatele sunt sumarizate în figura de mai jos, pentru 

diferite baterii selectate.  

 

 

Studiu comparativ a principalelor metode de estimare cu implementare pe sisteme 

încorporate [21]. 

 

 Metodele bazate pe regresie polinomială şi exponențială prezintă erori de estimare bune 

în cazul în care curba capacităţii urmărește graficul unei funcţii polinomiale sau exponenţiale. 

În majoritatea cazurilor, neliniarităţile caracteristice capacităţii bateriei fac ca eroarea de 

estimare să crească, de exemplu la un interval de eroare [-7.5%, 4%] respectiv [-7%, 3.8%] 



 

pentru bateria B0005. Metodele bazate pe reţele neuronale prezintă o acurateţe de estimare mult 

mai bună: începând cu MLP, pentru care eroarea de estimare este între -6.5% şi 2.5% şi 

continuând cu LSTM şi GRU pentru care eroare se situează în intervalul [-5.5%, 2%] pentru 

bateria B0005, aproape la jumătate ca primele metode amintite. Îmbunătăţirea erorii de estimare 

se datorează structurii celulei reţelelor neuronale recurente LSTM şi GRU care folosesc 

memorie pe termen lung, respectiv pe termen scurt.  

 Când capacitatea bateriei prezintă multiple puncte de regenerare, acurateţea de estimare 

scade şi pentru LSTM şi GRU, iar diferenţa dintre metode nu mai e aşa de seminificativă. Acest 

lucru se poate observa la bateria B0032. Chiar şi aşa, eroarea de estimare se află într-un interval 

acceptabil.  

8. Concluzii şi perspective  

 Teza de faţă prezintă activitatea de cercetare şi dezvoltare efectuată în cadrul 

programului de cercetare doctorală "Evaluarea stării de degradare a bateriilor reîncărcabile în 

sisteme alimentate cu baterii" realizată de către mine sub conducerea științifică a domnului prof. 

dr. ing. Mihai V. Micea.  

 Primul obiectiv a fost atins prin implementarea metodei de estimare a stării de degradare 

a bateriilor reîncărcabile descrise la capitolul 5, bazate pe rețele neuronale cu celule GRU. În 

plus am definit şi o optimizare a acestei metode pentru tipuri de baterii ce prezintă efectul de 

regenerare a capacității. De menționat este faptul că metoda descrisă la capitolul 5 este o 

îmbunătățire a metodei implementate tot de mine şi a cărei specific este descris la capitolul 4, 

metoda bazată pe regresie polinomială. Metoda descrisă la capitolul 5 se poate implementa pe 

sisteme incorporate de la cele mai simple ajungând la cele mai complexe în funcţie de platforma 

software aleasă.  

 Cel de-al doilea obiectiv a fost atins prin descrierea şi implementarea cadrului de 

evaluare a performanței metodelor de estimare a stării de degradare a bateriilor de la capitolul 

5. Acest sistem cadru de evaluare a performanței a fost dezvoltat având ca scop obținerea unor 

metrici prin care să se poată analiza şi categorisi orice metodă de estimare a stării de degradare 

a bateriilor, cu precădere cele bazate pe rețele neuronale. De asemenea în cadrul metodei 

descrise la capitolul 4 am implementat atât hardware cât şi software un BMS complet.   

Din lucrarea de faţă se pot evidenţia mai multe direcţii de dezvoltare ulterioare. Acestea 

se pot grupa în funcţie de obiectivele prezentei teze. În ceea ce priveşte metode de estimare a 

stării de degradare a bateriilor se pot distinge o serie de imbunătăţiri:  

• Transformarea modelului într-un model dinamic de actualizare a parametrilor 

– reţeaua neuronală prezentată are parametri ficşi calculaţi pe baza datelor din 

cadrul procesului de antrenare. Datorită specificului metodei de a rula în timp 

real este benefic ca aceşti parametri să poată fi actualizaţi cu fiecare ciclu de 

baterie introdus prin utilizarea într-un sistem de management al bateriei.  

• Folosirea metodei prezentate împreună cu alte metode mai simple sau 

complexe în vederea obţinerii unui model mai performant. 

 

Ţinând cont de cel de-al doile obiectiv, direcţiile de dezvoltare ulterioară pot fi:  

• Lărgirea plajei de sisteme încorporate pe care se poate face evaluarea.  

• Adăugarea de suport pentru mai multe biblioteci software de procesare precum 

şi platformelor software  

• Definirea unui scor prin intermediul căruia să poată fi comparate metodele.  
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