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Аннотация. Оценена возможность определения зарядового состояния литий-серных аккумулято-
ров с помощью ANFIS-модели. В качестве входных параметров модели использованы легко измеримые
на практике физические величины – напряжение на аккумуляторе, скорость его изменения и количество
прошедших циклов. Произведён анализ ANFIS моделей с различными параметрами (количеством и ти-
пом функций принадлежности). Показано, что ANFIS-модель позволяет оценивать зарядовое состояние
литий-серного аккумулятора с точностью более 95%. Предложенный тип моделей может применяться
в системах управления и контроля, совместно с цифровыми агрегированными двойниками, для дообу-
чения моделей на реальных данных и увеличения точности оценки зарядового состояния литий-серных
аккумуляторов.
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Abstract. The possibility of determining the charge state of lithium-sulfur batteries using the ANFIS
model was estimated. Easily measurable in practice physical quantities were used as input parameters of the
model. They are the battery voltage, the rate of its change and the number of previous cycles. The analysis of
ANFIS models with various parameters (the number and type of membership functions) was carried out. It was
shown that ANFIS is a model that makes it possible to estimate the charge state of a lithium-sulfur battery with
the accuracy of more than 95%. The proposed type of models can be used in control and monitoring systems,
together with digital aggregated twins, for additional training of models based on real data and increasing the
accuracy of estimating the charge state of lithium-sulfur batteries.
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ВВЕДЕНИЕ

Одним из перспективных типов пост
литий-ионных аккумуляторов (ЛИА) явля-
ются аккумуляторы на основе электрохими-
ческой системы литий-сера. Высокая теоре-
тическая удельная энергия электрохимиче-
ской системы металлический литий-элемен-
тарная сера (2500 Вт·ч/кг) позволяет ожи-
дать создания аккумуляторов с практиче-
ской удельной энергией 500–600 Вт·ч/кг, что
в два раза выше практической удельной
энергии лучших ЛИА [1–3]. Немаловажно
и то, что компоненты, используемые в ли-
тий-серных аккумуляторах (ЛСА), дешевле
и более безопасны, чем компоненты ЛИА
[2, 3].

Привлекательность электрохимической
системы литий – сера стимулировала интен-
сивные исследования, направленные на раз-
работку литий-серных аккумуляторов. С на-
чала 2000-х гг. и по сегодняшний день
количество научных публикаций и патен-
тов возрастает практически экспоненциаль-
но [2, 3]. Однако разработчики литий-сер-
ных аккумуляторов столкнулись с необ-
ходимостью решения множества сложных
проблем, таких как увеличение практиче-
ской удельной энергии, эффективности ис-

пользования серы, длительности циклирова-
ния [2, 4]. Немаловажной проблемой, требу-
ющей решения, является и проблема созда-
ния эффективных систем управления бата-
реями на основе ЛСА [5–7].

Одной из задач при создании систем
контроля и управления батареями на осно-
ве ЛСА является разработка методов и ал-
горитмов оценки их зарядового состояния.
Поскольку срок службы аккумуляторов в су-
щественной мере определяется диапазоном
зарядовых состояний, в котором они эксплу-
атируются, быстрая и точная оценка зарядо-
вого состояния ЛСА является актуальной за-
дачей.

Существуют несколько методов оцен-
ки зарядового состояния ЛИА, которые по-
дробно описаны в литературе [8–10]. К со-
жалению, два наиболее простых метода
оценки зарядового состояния аккумулято-
ров, основанные на измерении напряжения
разомкнутой цепи (НРЦ) или подсчёте про-
шедшего через них количества электриче-
ства, не применимы к литий-серным акку-
муляторам.

Трудность оценки зарядового состоя-
ния ЛСА измерением НРЦ заключается
в том, что их разрядная кривая имеет слож-
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ную форму (рис. 1), а оценка зарядового со-
стояния ЛСА подсчётом остаточной ёмко-
сти осложнена значительным саморазрядом
ЛСА, зависящим как от их зарядового состо-
яния, так и предыстории [11].
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Рис. 1. Разрядная кривая литий-серного аккумулято-
ра при разряде током C/30 [19]

Fig. 1. Discharge curve of a lithium-sulfur battery at
C/30 discharge rate [19]

Разрядная кривая ЛСА обычно состоит
из двух площадок – высоковольтной и низ-
ковольтной, между которыми имеется ха-
рактерный перегиб [12]. При разряде ма-
лыми токами (порядка 0.01C) возможно по-
явление третьей площадки, а при разря-
де большими токами площадки могут быть
не так ярко выражены. На высоковольтной
площадке напряжение на ЛСА монотонно
убывает с 2.45 примерно до 2 В (State of
Charge (SoC) от 100 до ∼70%). На низко-
вольтной площадке первоначально напря-
жение на ЛСА медленно возрастает пример-
но до 2.1 В (SoC от ∼70 до 40%) и вновь
медленно уменьшается до ∼2 В (SoC от 40
до 10%), а затем резко уменьшается до 1.5 В
(полный разряд). Оценить зарядовое состо-
яние по напряжению на ЛСА можно лишь
при высоком (SoC от 100 до 75%) и низком
(SoC < 10%) зарядовом состоянии.

В процессе циклирования ЛСА из-за де-
градации компонентов аккумулятора, про-
исходит уменьшение зарядной и разряд-

ной ёмкости и изменяется форма разрядных
и разрядных кривых.

Поскольку разрядные и зарядные кри-
вые ЛСА имеют сложную форму, кото-
рая изменяется при длительном циклирова-
нии (рис. 2), необходима разработка удоб-
ных моделей, позволяющих оценить заря-
довое состояние ЛСА при различных уров-
нях заряда, разряда и степени их деграда-
ции в процессе длительного циклирования.
К моделям, предназначенным для оценки за-
рядового состояния ЛСА, можно сформули-
ровать следующие требования:
• в качестве входных параметров модели
должны быть использованы легко изме-
римые на практике параметры аккуму-
лятора;

• модель должна учитывать деградацию
ЛСА в процессе циклирования (State of
Health (SoH));

• модель должна учитывать условия экс-
плуатации аккумуляторов (температу-
ру, величины зарядных и разрядных то-
ков и др.).
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Рис. 2. Изменения формы разрядной кривой ЛСА
в процессе циклирования [11]

Fig. 2. Changes in the shape of the lithium-sulfur battery
discharge curve during cycling [11]

При разработке моделей ЛСА следу-
ет иметь в виду и то, что механизмы про-
цессов, протекающих при заряде и разряде,
очень сложны и до сих пор плохо изучены.
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При моделировании сложных систем,
внутренняя структура которых неизвестна
или очень сложна, часто используются мо-
дели типа «чёрный ящик». При разработке
таких моделей моделируемый объект рас-
сматривается как система, имеющая некие
«входы» и «выходы», а процессы, происхо-
дящие в ходе работы, неизвестны. Изуче-
ние системы при подобном подходе пред-
полагает проведение экспериментов, в хо-
де которых наблюдается реакция системы
на изменение входных параметров. При до-
стижении определённого уровня знаний от-
клика системы на изменения входных пара-
метров возможно прогнозирование поведе-
ния «чёрного ящика» при любых заданных
условиях. Примером моделей типа «чёрный
ящик» являются искусственные нейронные
сети (ИНС). В настоящее время существует
большое количество различных типов ИНС,
которые решают различные виды задач –
распознавание, классификация, прогнозиро-
вание и т. д. [13, 14].

Одним из типов ИНС является адаптив-
ная сеть на основе системы нечёткого вы-
вода ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
System). ANFIS объединяет нейронные сети
и нечёткую логику и по своей сути представ-
ляет собой самообучающуюся экспертную
систему.

Нечёткая логика является обобщени-
ем теории множеств и формальной логи-
ки. В нечёткой логике, в отличие от клас-
сической чёткой логики, в которой перемен-
ные могут принимать значение либо «исти-
на», либо «ложь» (1 или 0), используется ве-
личина «степень истинности», которая мо-
жет принимать любое значение от 0 до 1.
Переменные в нечёткой логике очень ча-
сто называют лингвистическими перемен-
ными, поскольку их значения могут прини-
мать фразы из естественного языка. Напри-
мер, лингвистическая переменная «напря-
жение» может принимать значение «высо-
кое», «среднее» или «низкое» (так называ-
емые термы). Процедура перевода числен-
ного значения переменной к термам лингви-
стической переменной называется фаззифи-

кацией и осуществляется с помощью функ-
ций принадлежности, которые приписыва-
ют каждому элементу x из подмножества X
степень принадлежности к нечёткому под-
множеству A [15].

Функции принадлежности могут быть
различных типов – линейные (кусочно-
линейные, треугольные, трапециидальные),
нелинейные (полиномиальные, сигмоидаль-
ные), гауссовские (симметричные, двойные,
обобщённые колоколообразные) и др.

Функционально ANFIS можно разбить
на три части – систему фаззификации, ба-
зу правил и систему дефаззификации. Ба-
за правил ANFIS содержит информацию
о знаниях в некоторой предметной области.
Например, можно сформулировать правило:
«Если напряжение на клеммах аккумулято-
ра высокое, то заряд аккумулятора – высо-
кий». Система фаззификации осуществляет
«перевод» чётких значений входных пара-
метров в нечёткие термы, например, чётко-
му значению входной переменной «напря-
жение», имеющего значение 2.1 В, присва-
ивает нечёткое значение – «высокое». Си-
стема дефаззификации осуществляет обрат-
ное преобразование нечётких значений пе-
ременных в чёткие.

Впервые для моделирования электрохи-
мических аккумуляторов ANFIS примени-
ли в 2003 г. K. T. Chau для оценки оста-
точной ёмкости (State of Available Capacity
(SOAC)) NiMH аккумуляторов [16]. В ка-
честве входных переменных ANFIS авторы
предлагали использовать параметры акку-
мулятора, которые легко было измерить, та-
кие как напряжение на клеммах аккумуля-
тора, ток разряда и температуру. После обу-
чения нейронная сеть оценивала значение
SOAC с ошибкой 2.67%.

В 2004 г. тот же коллектив авторов ис-
пользовал ANFIS для оценки остаточной ём-
кости ЛИА [17]. Для оценки SOAC литий-
ионных аккумуляторов авторы использова-
ли более сложную ANFIS модель, в кото-
рой помимо разрядной ёмкости учитывалась
также зарядная ёмкость, а температуру раз-
били на два интервала – до 20°C и выше.
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После обучения нейронная сеть оценивала
значение SOAC с ошибкой не более 1%.

Christian Fleischer c соавт. в работе [18]
использовали ANFIS в сочетании с другими
алгоритмами для прогнозирования состоя-
ния доступной мощности (State of Available
Power (SoAP)) литий-ионных аккумулято-
ров с учётом температуры окружающей сре-
ды.

В 2018 г. Abbas Fotouhi с соавт. в ра-
боте [19] использовали ANFIS совместно
с методом подсчёта количества электриче-
ства для определения зарядового состоя-
ния ЛСА. Они рассматривали зарядовое со-
стояние ЛСА как функцию трех перемен-
ных – внутреннего сопротивления, скоро-
сти изменения внутреннего сопротивления
(первая производная внутреннего сопротив-
ления по зарядовому состоянию) и напряже-
ния на ячейке (уравнение 1):

SoC = f
(
R0,

dR0

d(SoC)
,Voc

)
. (1)

Предложенная ими ANFIS модель со-
ответственно имела три входа – Ocv, R0
и dR0/d(SoC), количество функций принад-
лежности было 5, 3 и 2. Разработанная
ANFIS модель определяла зарядовое состоя-
ние литий-серного аккумулятора с ошибкой
оценки 14%.

К недостаткам данного подхода мож-
но отнести то, что входными параметрами
предложенной модели является внутреннее
сопротивление ячейки и скорость его из-
менения. Измерение изменения внутренне-
го сопротивления аккумулятора в процес-
се его циклирования является сложной зада-
чей. Также все приведённые выше модели
не учитывали то, что в процессе циклиро-
вания электрохимических источников тока
в них происходят процессы, которые ведут
к изменению их характеристик – разрядной
и зарядной ёмкости, внутреннего сопротив-
ления и т. д.

Целью настоящего исследования бы-
ла оценка возможности построения ANFIS
модели, которая на основе легко измери-
мых или рассчитываемых параметров, та-

ких как разрядное (зарядное) напряжение,
скорость его изменения в процессе заряда/
разряда и номер цикла, позволяла бы оце-
нивать с приемлемой точностью зарядовое
состояние литий-серных аккумуляторов.

ОБЪЕКТЫ И МЕТОДЫ ИССЛЕДОВАНИЙ

Для моделирования были использова-
ны экспериментальные результаты, полу-
ченные при циклировании лабораторных
литий-серных ячеек. Положительные элек-
троды, содержащие 70% мас. элементарной
серы (осч 15–3, Россия), 10% мас. углерод-
ной сажи Ketjenblack® EC-600 JD (Akzo
Nobel, Нидерланды) и 20% масс. полиэти-
леноксида (ПЭО, ММ 4х106, Sigma Aldrich,
США), были изготовлены нанесением элек-
тродной суспензии на алюминиевую фольгу
толщиной 17 мкм с углеродным покрыти-
ем. Поверхностная ёмкость положительных
электродов составляла 2 мА·ч/см2, что экви-
валентно содержанию серы 1.2 мг/см2. В ка-
честве отрицательного электрода использо-
вали литиевую фольгу толщиной 100 мкм
(Battery Grade, China Energy Lithium Ltd.),
в качестве сепаратора – 1 слой микропори-
стого полипропилена Celgard® 3501 (США)
толщиной 25 мкм. Электролитом служил
1М раствор LiSO3CF3 в сульфолане, содер-
жание электролита в ячейках составляло
4 мкл/мА·ч (серы).

Все операции по сборке электрохими-
ческих ячеек (типа Swagelok® cell диско-
вой формы) выполняли в перчаточном бок-
се в атмосфере сухого воздуха (содержание
воды не превышало 2 ppm). После сборки
все электрохимические ячейки выдержива-
ли при 30°С в течение 24 ч для установления
равновесия. Точность стабилизации темпе-
ратуры составляла ±0.1°С.

Гальваностатическое зарядно-разряд-
ное циклирование литий-серных ячеек осу-
ществляли с помощью батарейного тестера
BT-05PG (УфИХ УФИЦ РАН, Россия) при
плотности зарядного тока 0.1 и разрядного
тока 0.2 мА/см2 в диапазоне 1.5–2.8 В при
температуре 30°С.
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РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ

Зарядно-разрядные зависимости, кри-
вые изменения удельной разрядной ёмко-
сти и кулоновской эффективности цикли-
рования литий-серных ячеек представлены
на рис. 3. Видно, что заряд и разряд ли-
тий-серных ячеек осуществляется в две ста-
дии, о чем свидетельствует наличие двух
участков – высоковольтного и низковольт-
ного – на зарядных и разрядных зависи-
мостях. В процессе циклирования наблю-
дается постепенное уменьшение удельной
зарядной и разрядной ёмкости – глубина
электрохимического восстановления серы
при первом разряде составила около 77%
(1300 мА·ч/г(серы)), на 20-м разряде – около
53% (880 мА·ч/г(серы)), а на 200-м разря-
де – около 27% (448 мА·ч/г(серы)) (рис. 3, a).
Форма зарядно-разрядных зависимостей ли-
тий-серных ячеек сохранялась в течение
всего их циклирования.

Кулоновская эффективность циклиро-
вания литий-серных ячеек в первые 40 цик-
лов уменьшилась с 95 до 80%, затем в тече-

ние 25 циклов она была практически посто-
янной, после чего начала постепенно увели-
чиваться, достигнув к 200-му циклу значе-
ния 90%.

Для оценки зарядового состояния ЛСА
нами разработана ANIFS модель, использу-
ющая в качестве входных параметров на-
пряжение на ячейке, скорость его измене-
ния и количество прошедших зарядно-раз-
рядных циклов.

Первые два параметра (U и dU) необ-
ходимы для определения участка разрядной
кривой, а третий параметр (номер цикла) –
для учёта изменения формы разрядной кри-
вой ЛСА при циклировании. Зависимость
скорости изменения напряжения от времени
разряда представлена на рис. 4. Скорость из-
менения напряжения рассчитывали как про-
изводную напряжения по времени (уравне-
ние 2):

dU
dt
=

Ui−Ui−1

t
, (2)

где dU
dt – скорость изменения напряжения,

В/ч; Ui – значение напряжения в i-той точке,

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

1.5

2.0

2.5

12

25

510

1020

2050

50100

100

Charging and discharging capacity, mA·h/g (S)

U
,V

1 21 41 61 81 101 121 141 161 181 201
0

200

400

600

800

1000

1200

Cycle number

C
ha
rg
in
g
ca
pa
ci
ty
,м

А
·ч
/г
(S
)

40

60

80

100

C
oulom

b
cycling

efficiency,%

a/a б/b

Рис. 3. Зарядно-разрядные зависимости (a) и кривые изменения удельной разрядной ёмкости и кулоновской
эффективности циклирования литий-серных ячеек в процессе циклирования (б). Цифры у кривых – номера

циклов

Fig. 3. Charge-discharge dependencies (a) and curves of changes in the specific discharge capacity and Coulomb
efficiency of cycling of lithium-sulfur cells during cycling (b). The numbers at the curves are the cycle numbers
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В; Ui−1 – значение напряжения в (i− 1)-той
точке, В; t – прошедшее время, ч.
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Рис. 4. Скорость изменения напряжения на ЛСА
в процессе гальваностатического циклирования

Fig. 4. The rate of change in the voltage of lithium-
sulfur batteries during galvanostatic cycling

Точность оценки параметров моделиру-
емых объектов с помощью ANFIS моделей
определяется количеством и типом функций
принадлежности [20, 21]. Поскольку количе-
ство используемых функций принадлежно-
сти влияет не только на точность моделиро-
вания, но и на длительность обучения мо-
дели, необходима оптимизация количества
функций принадлежности для достижения

заданной точности моделирования при ра-
зумной длительности обучения модели. По-
этому для выбора оптимальных параметров
ANFIS модели нами была произведена оцен-
ка влияния количества и типа функций при-
надлежности на точность определения заря-
дового состояния ЛСА с помощью ANFIS
модели (таблица). В качестве функций при-
надлежности использовали линейные (тре-
угольные) и нелинейные (гауссовы) функ-
ции. Количество функций принадлежности
для каждой из входных переменных было
взято 5 и 10. Количество эпох обучения
в каждом случае было равным 10. В каче-
стве данных для обучения и проверки ис-
пользовали экспериментальные данные, по-
лученные при гальваностатическом цикли-
ровании лабораторных литий-серных ячеек.
Для обучения были взяты данные каждого
5-го цикла, начиная с 5-го, а для провер-
ки использованы данные 7-, 26-, 74-, 108-
и 132-го циклов. Всего экспериментальные
данные содержали 150 циклов.

Для оценки точности ANFIS модели ис-
пользовали среднеквадратическую ошибку
(RMSE – Root Mean Square Error), которую
вычисляли на обучающих и проверочных
данных.

Как видно из результатов расчётов (см.
таблицу), наилучшая точность была получе-
на при использовании гауссовых функций

Результаты оценки точности ANFIS модели с разным количеством и типом функций принадлежности входных
переменных

The results of estimating the accuracy of the ANFIS model with a different number and type of membership functions
of input variables

Количество функций
принадлежности переменной

Количество
правил

Тип функций
принадлежности

RMSE
обучения,
SoC %

RMSE
проверки,
SoC %

Время
обучения, с

n U dU
5 5 5 125 trimf 5.15 7.12 39.56
5 5 10 250 trimf 5.11 7.42 209.33
5 10 10 500 trimf 3.41 10.15 1157.42
10 10 10 1000 trimf 2.96 202.22 5176.64
5 5 5 125 gausmf 4.13 6.51 47.75
5 5 10 250 gausmf 2.18 5.30 256.71
5 10 10 500 gausmf 1.01 4.15 1339.40
10 10 10 1000 gausmf 0.68 143.64 6589.55
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принадлежности и при количестве функций
принадлежности 5 для переменной n и 10
для переменных U и dU. На обучающих
данных RMSE составила 1% SoC, а на про-
верочных – 4.15% SoC. Обучение модели
длилось примерно 22.5 минуты. Обучение
модели проводили на компьютере с процес-
сором Intel Core i7-6700HQ и 8 ГБ оператив-
ной памяти.

Увеличение количества функций при-
надлежности до 10 для каждой перемен-
ной привело к улучшению точности моде-
ли на обучающих данных, но ухудшило точ-
ность модели на проверочных данных. Это
связанно с тем, что при количестве функций
принадлежности 10 для каждой переменной
количество правил (1000 правил) становит-
ся соизмеримым с количеством точек в обу-
чающей выборке (1651 точка). Меньшее ко-
личество функций принадлежности приво-
дило к ухудшению точности прогноза и к
увеличению скорости обучения ANFIS мо-
дели. С практической точки зрения скорость
обучения не так важна (в разумных преде-
лах), поскольку обучение модели проводит-
ся один раз.

Для увеличения точности прогноза бы-
ло произведено обучения ANFIS модели
с параметрами, которые дали наилучшую
точность (количество функций принадлеж-
ности 5, 10 и 10, тип функций принад-
лежности – гауссовы) в течение 100 эпох
(рис. 5). Как видно из рисунка, на обучаю-
щих данных RMSE уменьшается с ростом
количества эпох обучения. На проверочных
данных RMSE уменьшается до 71 эпохи,
а затем начинает расти, что свидетельствует
о переобучении модели.

При разряде постоянным током зависи-
мость зарядового состояния от времени раз-
ряда представляет собой прямую (рис. 6).
Как видно из результатов расчётов на обу-
чающих данных (рис. 6 a, б, в, г), наиболь-
шая точность определения зарядового со-
стояния ЛСА достигается на высоковольт-
ной части разрядной кривой (высоковольт-
ная площадка) и в конце разряда на низко-
вольтной части разрядной кривой. На низ-

ковольтном участке разрядной кривой, ко-
торая представляет собой почти горизон-
тальную прямую, точность расчётов умень-
шается, однако видно, что значение ошиб-
ки распределено равномерно по всей части
кривой и не наблюдается резких выбросов.
На проверочных данных на 7-м цикле за-
метен выброс на перегибе между высоко-
вольтной и низковольтной кривой, на 132-м,
108-м и 74-м циклах выбросы не столь боль-
шие (рис. 6, д, е, ж, з). Это связано с тем,
что скорость снижения ёмкости на первых
20–25 циклах больше, чем скорость сниже-
ния ёмкости на последующих циклах (см.
рис. 3, б).
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Рис. 5. Точность ANFIS модели в зависимости от ко-
личества эпох обучения

Fig. 5. The accuracy of the ANFIS model depending on
the number of training epochs

Из результатов расчётов следует, что
ANFIS модель при использовании в каче-
стве входных параметров лишь напряжения
на аккумуляторе, скорости его изменения
в процессе разряда и номера цикла позволя-
ет оценить зарядовое состояние ЛСА с до-
статочно хорошей точностью. Точность мо-
дели можно увеличить путём более тща-
тельного подбора количества функций при-
надлежности и их параметров для перемен-
ных U и dU и/или путём увеличение объёма
обучающей выборки.
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Рис. 6. Экспериментальные и расчётные значения зарядового состояния ячейки на разных циклах. Обучающие
данные: a – 5-й цикл, б – 75-й цикл, в – 110-й цикл, г – 135-й цикл. Проверочные данные: д – 7-й цикл, е –

74-й цикл, ж – 108-й цикл, з – 132-й цикл

Fig. 6. Experimental and simulated values of the charge state of cell at different cycles. Training data: a – 5th cycle,
b – 75th cycle, c – 110th cycle, d – 135th cycle. Verification data: e – 7th cycle, f – 74th cycle, g – 108th cycle, h –

132th cycle
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

При разработке электрохимических ак-
кумуляторов с использованием новых мате-
риалов или новых электрохимических си-
стем актуальной является задача создания
модели(ей), с помощью которой(ых) можно
оценить состояние аккумулятора и предска-
зать его дальнейшее поведение при эксплу-
атации.

Существующие и широко используе-
мые методы оценки зарядового состояния
аккумуляторов, основанные на измерении
НРЦ или подсчёта количества прошедшего
через аккумулятор электричества, не приме-
нимы для оценки зарядового состояния ЛСА
из-за сложной формы разрядных и разряд-
ных кривых и значительных токов самораз-
ряда, величины которых зависят как от за-
рядового состояния аккумулятора, так и его
предыстории.

Для оценки SoC при разряде ЛСА
предложено использовать нейронно-нечёт-
кую адаптивную сеть (ANFIS), являющую-
ся по сути узкоспециализированной само-
обучающейся экспертной системой. Иссле-
дования показали, что ANFIS модели поз-
воляют оценивать зарядовое состояние ЛСА
при использовании в качестве входных пере-
менных легко измеримых параметров – на-

пряжение на ячейке и количество прошед-
ших циклов. Разработанная ANFIS модель
с достаточной точностью (ошибка составля-
ла менее 5% SoC) оценивала зарядовое со-
стояние ЛСА при их гальваностатическом
циклировании. Проведённые исследования
показали принципиальную возможность ис-
пользования ИНС для определения зарядо-
вого состояния ЛСА. Однако разработанная
модель позволяла оценивать зарядовое со-
стояние ЛСА при гальваностатическом цик-
лировании лишь при постоянных значени-
ях зарядных и разрядных токов. В даль-
нейшем необходима разработка более слож-
ных моделей, учитывающих влияние режи-
мов циклирования ЛСА (зарядных и разряд-
ных токов, пауз, температуры и других па-
раметров) на зарядовое состояние ЛСА. Для
разработки таких моделей необходимы экс-
периментальные данные по циклированию
ЛСА в различных режимах.

Поскольку будущие системы управле-
ния и контроля аккумуляторной батареей,
вероятнее всего, будут включать в себя циф-
ровые агрегированные двойники1 [22, 23],
для их создания потребуются модели, по-
добные ANFIS моделям, способные к само-
обучению на основании данных, получен-
ных при реальной эксплуатации аккумуля-
торных батарей.
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