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ABSTRACT

In this thesis, health prognosis of commercial 18650 lithium-ion batteries (LiBs) which

includes estimation of state of health (SoH) and prediction of remaining useful life (RUL)

in mobility applications is investigated through lifetime testing and modelling. The lifetime

tests investigate the impact of temperature, C-Rate, depth of discharge (DoD) state of

charge (SoC) and dynamic loading profiles.

Results from the lifetime test and other battery datasets are used in the health indicator

(HI) extraction that are more practical as compared to already existing HIs such as battery

capacity or internal resistance in dynamic operating conditions. The results showed that

the HIs resonates with the ageing process and can be easily measured using battery external

variables without additional testing.

The extracted HIs after the data pre-processing are used for the development of the white-

box ageing model. The HI based neural network (NN) combines system a priori knowledge

with the non-linear approximation capability suitable for dynamic on-board driving con-

ditions. In white-box model architecture, each circuit element of the electrical equivalent

circuit model (ECM) is replaced with a dedicated NN that provides computational intelli-

gence for flexible system identification.

The white-box model results are used as guidance for the RUL prediction using radial

basis function finite Gaussian sum particle filter (RBF-FGSPF). The model virtually predicts

the end of discharge voltage to extract an HI ‘Discharge pulse power (DPP)’ and is correlated

to battery RUL. Finally, RUL is estimated as a function of DPP and cycle number.

The model is implemented with an Industrial Internet of Things (IIoT) based digital
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twin (DT) via Microsoft Azure Services, encompassing data collecting, time synchronisa-

tion, data processing, and model updating features. The DT approach utilises an enhanced

domain adaption technique of transfer learning to mitigate the distribution discrepancies be-

tween the training and testing datasets. Three application programming interfaces (APIs),

specifically Google Directions, Google Elevation, and OpenWeatherMap, are utilised for

online implementation to gather data for modelling historical driving patterns of the refer-

ence electric vehicle (EV) model that accurately reflects real-time driving scenarios. The

proposed model demonstrates commendable accuracy across various validation scenarios in-

volving different temperatures and driving profiles for three distinct realistic routes, thereby

providing significant insights into its relevance for battery health monitoring in industrial

applications.
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साराांश 

इस शोध प्रबधं में वाणिज्यिक 18650 लिथििम-आिन बटैरििों का स्वास््ि प्रक्षेपि, ज्िसमें स्वास््ि 

की ज्स्िति का अनुमान औि गतिशीििा अनपु्रिोगों में शेष उपिोगी िीवन का पूवाानुमान शालमि है, 

िीवनकाि पिीक्षि औि मॉडलिगं के माध्िम से िांचा गिा है। िीवनकाि पिीक्षिों में िापमान, C-

Rate, डडस्चािा की गहिाई, चािा की ज्स्िति औि गतिशीि िोड प्रोफाइि का प्रभाव िाचंा गिा है। 

िीवनकाि पिीक्षिों औि अन्ि बैटिी डेटा सेट्स के परििामों का उपिोग स्वास््ि संकेिकों (HI) के 

तनष्कषाि में ककिा गिा है, िो पहिे से मौिदू HIs िैस ेबैटिी क्षमिा िा आंिरिक प्रतििोध की िुिना 

में अथधक व्िावहारिक हैं, ववशेषकि गतिशीि ऑपिेटटंग परिज्स्ितििों में। परििामों ने िह टदखािा कक 

HI उम्र बढ़ने की प्रकििा के साि मेि खािे हैं औि अतिरिक्ि पिीक्षिों के बबना बैटिी के बाहिी चि का 

उपिोग किके आसानी से मापे िा सकि ेहैं। डेटा प्री-प्रोसेलसगं के बाद तनकािे गए HIs का उपिोग श्वेि-

बॉक्स उम्र बढ़ने मॉडि के ववकास में ककिा गिा है। HI आधारिि न्ििूि नटेवका  लसस्टम के पूवा ज्ञान 

को गैि-िेखीि अनुमानि क्षमिा के साि िोड़िा है, िो गतिशीि ऑन-बोडा ड्राइववगं परिज्स्ितििों के 

लिए उपिुक्ि है। श्वेि-बॉक्स मॉडि आकका टेक्चि में, प्रत्िके सकका ट ित्व को एक समवपाि NN से बदिा 

िािा है, िो िचीिे लसस्टम पहचान के लिए गिनात्मक बुद्थधमत्ता प्रदान कििा है। श्वेि-बॉक्स मॉडि 

के परििामों का उपिोग िैडडिि बालसस फंक्शन कफनाइट गॉलसिन सम पाटटाकि कफल्टि का उपिोग 

किके RUL (Remaining Useful Life) पूवाानुमान के लिए मागादशान के रूप में ककिा िािा है। िह 

मॉडि डडस्चािा वोल्टेि के अंि की आभासी भववष्िवािी कििा है िाकक एक HI 'Discharge pulse 

power' तनकािा िा सके, िो बटैिी के RUL से संबंथधि होिा है। अंि में, RUL को DPP औि साइककि 

संख्िा के एक फिन के रूप में अनुमातनि ककिा िािा है। िह मॉडि Microsoft Azure सेवाओं के 

माध्िम से एक औद्िोथगक इंटिनेट ऑफ थिगं्स (IIoT) आधारिि डडज्िटि ट्ववन के साि कािााज्न्वि 

ककिा िािा है, ज्िसमें डेटा संग्रहि, समि समन्विन, डेटा प्रसंस्किि औि मॉडि अद्ििन िैसी 

सुववधाएं शालमि हैं। DT दृज्ष्टकोि प्रलशक्षि औि पिीक्षि डेटा सेटों के बीच ववििि असंगतििों को 

कम किने के लिए ट्ांसफि ितनिंग की एक उन्नि डोमेन अनुकूिन िकनीक का उपिोग कििा है। िीन 
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एप्िीकेशन प्रोग्रालमगं इंटिफेस (APIs), ववशषे रूप से Google Directions, Google Elevation, औि 

OpenWeatherMap का उपिोग ऑनिाइन कािाान्विन के लिए ककिा िािा है िाकक संदभा इिेज्क्ट्क 

वाहन मॉडि के ऐतिहालसक ड्राइववगं पटैना के लिए डेटा एकत्र ककिा िा सके, िो वास्िववक समि 

ड्राइववगं परिदृश्िों को सही ढंग से दशाािा है। प्रस्िाववि मॉडि ववलभन्न िापमानों औि ड्राइववगं प्रोफाइिों 

के लिए िीन ववलशष्ट वास्िववक मागों में ववलभन्न सत्िापन परिदृश्िों में प्रशंसनीि सटीकिा प्रदलशाि 

कििा है, इस प्रकाि िह बटैिी स्वास््ि तनगिानी के लिए औद्िोथगक अनपु्रिोगों में इसके महत्व पि 

महत्वपूिा अंिदृाज्ष्ट प्रदान कििा है। 
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