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Sähköautot ovat yleistyneet nopeaa tahtia viime vuosien aikana ja ne ovat jo korvan-
neet osan polttomoottoria hyödyntävistä ajoneuvoista. Sähkömoottorin energian-
lähteenä toimivan akun lataamiseen voidaan hyödyntää uusiutuvia luonnonvaroja
ja samalla voidaan vähentää autoilusta johtuvia päästöjä. Teknologian kehityksestä
huolimatta akkujen suorituskyky ja elinkaari eivät vastaa niille annettuja odotuksia.

Tässä tutkielmassa selvitetään, miten tekoälyn avulla voidaan kehittää ja optimoida
sähköauton akun käyttöä ja latausta sekä toimintamatkan arviointia. Tarkoituksena
tutkielmassa on perehtyä tekoälymenetelmiin akun suorituskyvyn ja käytettävyyden
parantamiseksi. Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena.

Kirjallisuuden perusteella erilaiset koneoppimiseen ja neuroverkkoihin pohjautu-
vat menetelmät ovat osoittautuneet tehokkaiksi välineiksi akkujen hallinnassa ja
optimoinnissa. Menetelmiä, kuten pitkäkestoista lyhytkestomuistia, sateenvirtaus-
syklin laskenta-algoritmia ja Kalman-suodatinta, voidaan hyödyntää sähköauton
akun optimointiin. Tutkimustuloksista voitiin päätellä, että menetelmien koulutus-
datan tarkkuus on tärkeää tuloksien kannalta. Tuloksien arvioinnissa on syytä huo-
mioida, että niiden soveltuvuus muille kuin litiumakuille vaatii jatkotutkimuksia.

Asiasanat: tekoäly, koneoppiminen, sähköauto, akku



Sisällys

1 Johdanto 1

2 Sähköautojen akut 3

2.1 Akkujen materiaalit ja ominaisuudet . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.2 Akun hallintajärjestelmä . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.3 Kaksisuuntainen lataus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.4 Tekoäly . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

3 Tekoäly akkujen hallinnassa ja optimoinnissa 11

3.1 Akun lataaminen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

3.2 Akun kunto ja varaustaso . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.3 Toimintamatka-arvio . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

4 Yhteenveto 20

Lähdeluettelo 22

i



1 Johdanto

Tällä hetkellä suurin osa kulkuneuvoista liikenteessä kuluttaa uusiutumatonta ener-

giaa, fossiilisia polttoaineita. Tämän lisäksi polttomoottorikäyttöiset kulkuneuvot

tuottavat merkittävän osan kasvihuonekaasupäästöistä (Ghalkhani & Habibi, 2022).

Luonnonvarojen säästämiseksi ja päästöjen vähentämiseksi tarvitaan uutta tekno-

logiaa kulkuneuvoihin.

Polttoaineiden hintojen nousun myötä sähköautot ovat yleistyneet ja useat auto-

valmistajat ovat kehittäneet vaihtoehtoisia käyttövoimia fossiilisille polttoaineille

(Umathe & Hiware, 2022). Sähkö on yksi varteenotettava vaihtoehto. Uusiutumatto-

mien luonnonvarojen säästäminen sekä polttoainekustannusten vähentäminen ovat

keskeisiä syitä sähköautojen kysynnän kasvulle. Hyvien puolien lisäksi sähköautoi-

luun liittyy vielä paljon epävarmuutta. Rajoitettu kantama, pitkät latausajat se-

kä latausasemien rajallisuus ovat useille kuluttajille ratkaisevia esteitä sähköauton

hankkimiselle. (Ghalkhani & Habibi, 2022)

Edellä mainittujen epäkohtien ratkaisemiseksi vaaditaan uusia välineitä. Tekoäly on

kehittynyt paljon viime vuosien aikana ja sitä hyödynnetään jo monilla eri osa-

alueilla. Myös autoteollisuus on huomannut tekoälyn mahdollisuudet ja näitä mah-

dollisuuksia on alettu hyödyntämään sähköautojen akkujen valmistuksessa ja käy-

tössä (Ahmed ym., 2021).



LUKU 1. JOHDANTO 2

Tässä tutkielmassa tarkastellaan tekoälyn vaikutuksia sähköautojen akkujen käyt-

töön ja optimointiin. Tutkielman tutkimuskysymys on, että miten sähköauton akun

latausta ja käyttöä voidaan kehittää ja optimoida tekoälyn avulla. Tutkielmassa

keskitytään pääosin akun latauksen sekä akun varaustason ja kunnon analysointiin.

Tutkielmassa perehdytään myös sähköauton toimintamatka-arvion tarkentamiseen.

Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena. Tutkielmassa hyödynnetään pää-

osin konferenssiartikkeleita ja tutkimuksia. Lähdemateriaali on haettu Google Scho-

larista sekä IEEE Xplore – tietokannasta. Hakutulokset haettiin englannin kielel-

lä käyttäen tutkielman aiheeseen liittyviä keskeisiä avainsanoja, kuten ”artificial

intelligence”, ”electric vehicles”, ”battery management”, ”battery charging”, ”batte-

ry optimization” ja ”range estimation”. Kirjallisuuskatsauksessa haluttiin keskittyä

uusimpiin tutkimustuloksiin, joten lähdemateriaalin julkaisuvuodet rajattiin alka-

maan vuodesta 2018. Hakutuloksista karsiutui suurin osa pois jo otsikon perusteel-

la. Tarkempaan tarkasteluun päätyneistä materiaaleista osan pystyi sulkemaan pois

tiivistelmän ja johdannon perusteella. Tutkielman lähdemateriaali koostui lopulta

yhdeksästätoista lähteestä.

Kuva 1.1: Tutkielman tiedonhakuprosessi

Tutkielman toisessa luvussa perehdytään akun rakenteeseen, akun hallintatajärjes-

telmään, kaksisuuntaiseen lataukseen sekä tekoälyyn sähköautoissa. Kolmannessa

luvussa tarkastellaan, miten akun lataamista sekä hallintaa ja toimintamatkan ar-

viointia voidaan kehittää tekoälyn avulla. Neljäs luku on yhteenveto, jossa kerrataan

tutkielman olennaisimmat kohdat.



2 Sähköautojen akut

Toisin kuin polttomoottorikäyttöiset ajoneuvot, sähköautot kulkevat sähkömootto-

rin avulla. Polttoaineiden, kuten bensiinin ja dieselin, sijasta sähkömoottori saa tar-

vitsemansa energian akusta. (Sundararaju ym., 2023) Sähköauton tärkeimpiä kom-

ponentteja ovat akku ja sen hallintajärjestelmä. Tehokkaan akun ja luotettavan hal-

lintajärjestelmän kehittäminen ovat oleellisimpia työvaiheita sähköauton kehitykses-

sä. (Li ym., 2019) Tekoälyn ja koneoppimisen tuomat mahdollisuudet kulkuneuvojen

kehitykseen ovat merkittävät.

2.1 Akkujen materiaalit ja ominaisuudet

Yleisimmät sähköautoissa käytetyt virtalähteet ovat litiumioni-, nikkelikadmium-

ja lyijyhappoakkuja. Tässä tutkielmassa keskitytään pääosin litiumakkuihin. Edel-

lä mainituista litiumakkuja pidetään parhaimpina, sillä ne varastoivat enemmän

sähköenergiaa, niiden itsepurkautuminen on vähäistä, niissä on korkeampi jännite

sekä pidempi käyttöikä muihin mainittuihin akkutyyppeihin verrattuna (Dewalkar

& Nangrani, 2021). Pienen koon ja kevyen rakenteen ansiosta litiumakkujen käyttö-

alue on laajentunut matkapuhelimista ja kannettavista tietokoneista sähköautoihin.

(Hu & Liu, 2022)
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Akkukennon keskeisimmät komponentit ovat positiivinen elektrodi (katodi), negatii-

vinen elektrodi (anodi) ja elektrolyytti. Akkua ladattaessa ja purettaessa litiumionit

liikkuvat nestemäisessä elektrolyytissä anodin ja katodin välillä. Sähköauton akku

koostuu useista akkukennoista, jotka kytketään joko sarjaan tai rinnakkain. (Zhang

ym., 2023)

Akkuteknologian lupaavasta edistyksestä huolimatta litiumakkujen suorituskyky ei

ole toivotulla tasolla, joten valmistusmenetelmien ja materiaalien kehittäminen on

välttämätöntä. Yksi yleisesti kiinnostusta autovalmistajien keskuudessa herättänyt

edistysaskel olisi nestemäisen elektrolyytin korvaaminen kiinteällä. (Zhao ym., 2020)

Kiinteä elektrolyytti mahdollistaisi suuremman energiatiheyden, joka tarkoittaa, et-

tä akku on kevyempi. Tämän myötä myös sähköauto on kevyempi ja näin ollen tar-

vitaan vähemmän energiaa auton liikuttamiseen. Kiinteällä elektrolyytillä voidaan

myös ehkäistä akkujen tulipaloriskiä, sillä se ei ole yhtä herkästi syttyvää kuin nes-

temäinen. Kiinteän elektrolyytin kehityksessä ongelmana on valmistukseen liittyvät

kustannukset. (Ghalkhani & Habibi, 2022)

Ajan ja käytön myötä litiumakut menettävät kykyään varastoida sekä hyödyntää

sähkövirtaa. Tämä vaikuttaa negatiivisesti akun suorituskykyyn ja turvallisuuteen.

Akkujen käyttöikään vaikuttavat useat eri tekijät, kuten akun valmistus- sekä käyt-

tötapa ja ympäristön olosuhteet. (K. Liu ym., 2022)

2.2 Akun hallintajärjestelmä

Akun hallintajärjestelmä (engl. battery management system) seuraa akun jänni-

tettä, sähkövirtaa ja lämpötilaa, diagnosoi vikatilanteita sekä vastaa energiatehok-

kaasta akun käytöstä (Sharma ym., 2023). Hallintajärjestelmä voi eri parametrien

mittauksien perusteella määritellä akun nykyisen kunnon (engl. state of health) ja

akun varaustason (engl. state of charge). Akun kunto määrittelee akun nykyisen
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kapasiteetin varastoida virtaa verrattuna uuteen akkuun ja varaustaso kertoo, pal-

jonko akussa on jäljellä virtaa tiettynä ajanhetkenä. Akun kuntotietojen tarkkailu

on tärkeää, sillä niiden perusteella voidaan suunnitella strategioita akun käyttöiän

pidentämiseksi. (K. Liu ym., 2022)

Akun varaustason tarkka arvioiminen on yksi tärkeimpiä tehtäviä akun hallinnan

kannalta, sillä tarkan arvion ansiosta voidaan välttyä akun ylilataamiselta, joka va-

hingoittaa akkua (Umathe & Hiware, 2022). Akun kunnon arvioinnin myötä akun

hallintajärjestelmä voi mm. ennustaa akun jäljellä olevan käyttöiän (Oji ym., 2021).

Akun kunnon heikentyminen johtuu niin yksittäisen akkukennon kulumisesta kuin

myös laadullisista eroavaisuuksista akkukennojen välillä. Litiumakun kunnon hei-

kentyminen on melko monimutkainen ilmiö, joka ilmenee useimmiten kapasiteetin

tai tehon heikkenemisenä (Y. Liu ym., 2023). Kunnon heikentymiseen vaikuttavat

sisäiset tekijät, kuten valmistus- ja kokoonpanoprosessit sekä ulkoiset tekijät, ku-

ten akun pikalataus ja purkaminen sekä lämpötilavaihtelut. Kennojen valmistus-

ja kokoonpanoprosessien epäjohdonmukaisuudet johtavat akun nopeampaan kulu-

miseen, sillä koko akun suorituskyky määräytyy heikoiten suoriutuvan kennon mu-

kaan. (Zhang ym., 2023) Akun sisäinen resistanssi kasvaa akun ikääntyessä, jolloin

jännite laskee nopeammin akkua käytettäessä. Tämä vaikuttaa myös akun kunnon

heikkenemiseen (Oji ym., 2021).

Myös lämpötilan tarkkailu on yksi akun hallintajärjestelmän tärkeistä tehtävistä.

Korkeissa lämpötiloissa akussa tapahtuva kemiallinen reaktio kiihtyy, mikä voi joh-

taa akun ylilatautumiseen tai purkautumiseen. Akun lämpötilan äärimmäinen nousu

voi johtaa jopa akun räjähtämiseen. Vastaavasti alhaisissa lämpötiloissa akun ke-

miallinen reaktio hidastuu. Akun jäätyessä sen lataaminen tai purkaminen voi olla

mahdotonta. (Hu & Liu, 2022) Varsinkin litiumakkujen kanssa lämpötilan ja jän-

nitteen seuranta on erityisen tärkeää. Yleisesti litiumakkujen kennojen jännite tu-
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lisi olla 2,5 – 4,2 volttia ja lämpötila -13 – +60 celsiusastetta. Akun toiminnan ja

turvallisuuden kannalta on tärkeää, että pysytään näissä lukemissa. Akun hallin-

tajärjestelmä voi rajoittaa tai pysäyttää auton laitteita, jotka akkua hyödyntävät,

jotta akun jännite tai lämpötila ei mene sallittujen rajojen ulkopuolelle. (Umathe &

Hiware, 2022)

Yleisimpiä ratkaisuja akun lämpötilanhallintaan ovat ilmajäähdytys, nestejäähdy-

tys, faasimuutosmateriaalit (engl. phace change materials) ja lämpöputket. Ilma- ja

nestejäähdytys ovat aktiivisia jäähdytysjärjestelmiä, sillä ne tarvitsevat toimiakseen

apujärjestelmiä, kuten pumppuja tai tuulettimia. Ilmajäähdytyksen etuja ovat luo-

tettavuus ja yksinkertainen suunnittelu, mutta ne ovat usein tehottomia. Ilmajääh-

dytykseen verrattuna nestejäähdytys on huomattavasti tehokkaampi keino. Faasi-

muutosmateriaalit ja lämpöputket ovat puolestaan passiivisia jäähdytysjärjestelmiä,

koska ne eivät yleensä tarvitse ylimääräisiä osia toimiakseen. Faasimuutosmateriaa-

lit varastoivat lämpöä faasimuutoksen avulla. Lämpöputkessa oleva neste höyrystyy

lämmön takia ja höyry tiivistyy takaisin nesteeksi putken kylmässä päässä, jossa

lämpö siirtyy putkesta ulos. Faasimuutosmateriaalien heikkoutena on huono läm-

mönjohtavuus sekä riski nestevuodoille faasimuutoksen aikana. Lämpöputket ovat

useimmiten metallia, joten niiden heikkous on ylimääräinen paino. Eri jäähdytys-

menetelmiä voidaan myös käyttää rinnakkain tehokkaamman jäähdytyksen takaa-

miseksi. (Ghalkhani & Habibi, 2022)

Sähköautojen yleistymisen myötä myös niihin liittyvät onnettomuudet ovat kerän-

neet huomiota, etenkin akkujen paloturvallisuus on usein kyseenalaistamisen koh-

teena. Hengenvaaran lisäksi akkupaloista aiheutuu merkittäviä kustannuksia niin

autojen omistajille kuin latausasemillekin. Akun lataamisen voi vaarantaa esimer-

kiksi akun ylilataaminen tai oikosulku. (Diao ym., 2023)
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Älykkäiden akkujen kehityksessä sensoriteknologia on tärkeässä osassa. Akun eri pa-

rametrien, kuten lämpötilan, sähkövirran ja jännitteen, tarkkailuun tarvitaan edis-

tyneet sensorit. Algoritmien ja matemaattisten mallien avulla akun hallintajärjes-

telmä voi edellä mainittujen parametrien perusteella tehdä akun suorituskykyyn ja

kuntoon liittyviä havaintoja. (K. Liu ym., 2022)

Sähkövirran tarkkailuun käytetyt sensorit voidaan jakaa kahteen ryhmään, Hall-

antureihin (engl. Hall effect sensors) ja shunttivastuksiin (engl. shunt resistors).

Hall-anturit ovat kestäviä, mutta niiden haittapuolia ovat alttius sähkömagneet-

tisille häiriöille, heikompi tarkkuus pienillä sähkövirroilla ja korkeat kustannukset.

Yksinkertainen shunttivastus on tarkempi, mutta se on herkempi ympäristön läm-

pötilan muutoksille. (K. Liu ym., 2022)

2.3 Kaksisuuntainen lataus

Kaksisuuntaisen lautauksen (engl. vehicle to grid, V2G) ideana on, että sähköauton

akkua voidaan lataamisen lisäksi myös purkaa. Akun energiaa voidaan siirtää takai-

sin sähköverkkoon tarvittaessa, kun auto ei ole käytössä. Esimerkiksi akusta saatua

energiaa voidaan käyttää tarpeen vaatiessa talon hätävirtalähteenä. Näin voidaan

hyödyntää tehokkaammin uusiutuvia energianlähteitä sekä suojautua sähkön hin-

tapiikkejä vastaan tai sähkökatkoksen varalta. Kaksisuuntaisen latauksen yhtenä

etuna on myös mahdollisuus toisen sähköauton akun lataamiseen, jos lähellä ei ole

latausasemaa. (Abdullah ym., 2021) Kaksisuuntaisen latauksen haasteita ovat mm.

akun kunnon heikkeneminen jatkuvan lataamisen ja purkamisen takia sekä tekniikan

käyttöönottoon liittyvät korkeat kustannukset (Li ym., 2023).

Yleisimmät litiumakun lataukseen käytettävät latausprotokollat ovat vakiovirta-

vakiojännite (engl. constant current-constant voltage, CCCV) ja monivaiheinen va-

kiovirta (engl. multistage constant-current, MSCC) (Xu ym., 2019). Vakiovirta-
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vakiojännitelataus lataa akkua vakiovirralla, kunnes akku on lähes täynnä. Puoles-

taan monivaiheinen vakiovirtalataus vähentää asteittain latausvirtaa akun täyttyes-

sä. Monivaiheinen vakiovirtalataus on nopeampi menetelmä, jossa akun lämpötila

säilyy maltillisena koko latauksen ajan. (Imran ym., 2020)

Kuva 2.1: Kaksisuuntainen lataus. Kuva: Tommaso Sansone, 2021,
(https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Electric_car_as_storage_battery_
for_electricity_grid_-_Vehicle-to-grid_-_V2G_icon.png).
Kuva lisensoitu CC0 1.0 Universal -lisenssillä
(https://creativecommons.org/publicdomain/zero/1.0/deed.en).

2.4 Tekoäly

Tekoälylle (engl. artificial intelligence) on kehitetty useita määritelmiä. Yleisesti

sitä voidaan kuvata koneen tai ohjelman kykynä toimia älykkäänä pidetyllä tavalla

jonkin tehtävän tai toiminnon suorittamiseksi. Tekoälyä hyödynnetään jo monella

tavalla, kuten esimerkiksi hakukoneissa (Google) tai erilaisissa virtuaaliavustajissa

(Siri, Alexa).

Koneoppiminen (engl. machine learning) on tekoälyn osa-alue, jossa ohjelma tai ko-

ne kykenee oppimaan itsenäisesti sille annetun tiedon perusteella päästäkseen halut-

tuun lopputulokseen. Yleisimpiä koneoppimisalgoritmityyppejä ovat ohjattu oppi-

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Electric_car_as_storage_battery_for_electricity_grid_-_Vehicle-to-grid_-_V2G_icon.png
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Electric_car_as_storage_battery_for_electricity_grid_-_Vehicle-to-grid_-_V2G_icon.png
https://creativecommons.org/publicdomain/zero/1.0/deed.en
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minen (engl. supervised learning), ohjaamaton oppiminen (engl. unsupervised lear-

ning) ja vahvistus oppiminen (engl. reinforcement learning) (Ahmed ym., 2021).

Ohjatussa oppimisessa opetusdata sisältää syötteet ja niiden tulokset, jotka koneen

tulee osata yhdistää toisiinsa. Ohjaamattomassa oppimisessa haluttu tulos ei ole

koneen tiedossa. Vahvistus oppimisessa oppiminen tapahtuu ympäristöstä saadun

palautteen perusteella. Algoritmi pyrkii löytämään ratkaisun, josta se saa eniten

positiivista palautetta. (Abdullah ym., 2021)

Neuroverkko (engl. neural network) jäljittelee ihmisen aivojen toimintaa ja se koos-

tuu neuroneista, jotka suorittavat laskentaa ja lähettävät laskennasta saadun pai-

notetun summan seuraavalle neuronille. Neuroverkossa on useita kerroksia, kuten

syöte-, ulostulo- sekä piilokerrokset. Neuroverkon tulisi antaa syötettä vastaava tu-

los, jos näin ei kuitenkaan käy, oppimisprosessin aikana neuronien painoja säädetään

halutun tuloksen saavuttamiseksi. (Mijwel, 2021)

Kuva 2.2: Yksinkertainen neuroverkko. Kuva: Dake & Mysid, 2006, (https://
commons.wikimedia.org/wiki/File:Neural_network.svg?uselang=fi). Kuva lisensoi-
tu CC BY 1.0 Generic -lisenssillä (https://creativecommons.org/licenses/by/1.0/).

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Neural_network.svg?uselang=fi
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Neural_network.svg?uselang=fi
https://creativecommons.org/licenses/by/1.0/
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Sähköautojen akkujen valmistuksessa sekä käytössä tekoälyä hyödynnetään monel-

la tavalla. Akun valmistusprosessissa koneoppimista voidaan esimerkiksi käyttää

uusien akkumateriaalien löytämiseen ja niiden kemiallisten ominaisuuksien ennus-

tamiseen. Akkujen hallinnassa tekoälymenetelmiä sovelletaan akun varaustason ja

kunnon muutoksien sekä toimintamatkan arvioinneissa. Koneoppimista voidaan hyö-

dyntää myös akun lataamisen sekä kaksisuuntaisen lataamisen optimoinneissa, la-

tausinfrastruktuurin sijoittelussa sekä lataustarpeiden ennakoinnissa latausasemilla.

(Ahmed ym., 2021)



3 Tekoäly akkujen hallinnassa ja

optimoinnissa

Akkuihin liittyvien ongelmien ratkaiseminen on tärkeää, jotta sähköautot olisivat

yhtä luotettavia kuin polttomoottoriautot. Tekoälyratkaisuista akkujen hallinnassa

on tehty kattavasti tutkimusta useista eri näkökulmista. Esimerkiksi tekoälyn avulla

voidaan kehittää uusia havainnointitekniikoita, joilla voidaan tarkkailla akun kun-

toa ja varaustasoa (Ahmed ym., 2021). Tekoälysovelluksiin pohjautuvien diagnos-

tiikkatyökalujen avulla voidaan selvittää milloin akun suorituskyky heikkenee huo-

mattavasti. Akun sähkövirran varastointi- ja toimituskykyä tarkkaillaan sen koko

elinkaaren ajan. Suorituskykyyn vaikuttavat ikääntymisen lisäksi myös akun käyttö-

olosuhteet, joiden tarkkailuun tarvitaan erilaisia mallinnustekniikoita. (K. Liu ym.,

2022)

3.1 Akun lataaminen

Sähköauton käyttö vaatii säännöllistä akun lataamista, joten latausprosessin opti-

moiminen on tärkeää akun kunnon ylläpitämiseksi ja latausajan minimoimiseksi.

Varaustason tarkkailussa on hyvä ottaa huomioon, että akun ylilataaminen tai pur-

kaminen tyhjäksi voivat johtaa akun käyttöiän lyhenemiseen (Umathe & Hiware,

2022).
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Dynaamista ohjelmointia (engl. dynamic programming) voidaan hyödyntää tehok-

kaimman latausprotokollan löytämiseksi. Dynaamisen ohjelmoinnin ideana on jakaa

ongelma pieniin osiin, jotka ratkaistaan yksi kerrallaan. (K. Liu ym., 2022) Kyseisellä

lähestymistavalla Xu ym. (2019) löysivät latausprotokollan, jonka ansiosta 3300 la-

tauskerran jälkeen litiumakun kapasiteetti heikkeni vain 4,6 prosenttia ja lämpötilan

nousua ladattaessa voitiin hillitä 16,3 prosentilla. Dynaamisen ohjelmoinnin avulla

löydettyä latausprotokollaa verrattiin vakiovirtaa hyödyntävään latausprotokollaan.

Akku ladattiin 20 prosentista 80 prosenttiin ja purettiin takaisin 20 prosenttiin. La-

tausprotokollaa optimoitiin aina 150 lataussyklin välein. Dynaaminen ohjelmointi

on joustava menetelmä, mutta se vaatii paljon muistia ja laskentatehoa.

Latauksen turvallisuuden valvomiseksi on kehitetty menetelmä, joka hyödyntää so-

peutuvaa pitkäkestoista lyhytkestomuistia (engl. adaptation long short term me-

mory), jonka syötteinä käytetään akun varaustasoa, jännitettä, latausvirtaa sekä

lämpötilaa. Lyhytkestomuistin avulla voidaan ennustaa akun parametrien muutok-

sia latauksen aikana. Menetelmän avulla voidaan tuottaa varoitus, jos latauksessa

jokin akun parametri, kuten jännite, latausvirta tai lämpötila, menee laskettujen

dynaamisten kynnysarvojen ulkopuolelle. Kiinteisiin kynnysarvoihin verrattuna dy-

naamisilla kynnysarvoilla saavutettiin keskimäärin 4,52 prosenttia parempi tarkkuus

latausvirheiden ennustamisessa. (Diao ym., 2023)

Kaksisuuntaisen lataamisen yksi keskeisimmistä ongelmista on akun kuluminen tois-

tuvan lataamisen ja purkamisen seurauksena. Tämän ongelman ratkaiseminen on

välttämätöntä akkujen suorituskyvyn ja kohtuullisen käyttöiän takaamiseksi. Akun

käyttäminen itsessään kuluttaa akkua, mutta myös perusteellinen akun purkaminen

on vahingollista. Li ym. (2023) käyttivät akun käyttöiän turvaamiseksi ohjattuun

oppimiseen perustuvaa koneoppimismetodia, äärimmäinen oppimiskone (engl. ext-

reme learning machine) sekä sateenvirtaussyklin laskenta-algoritmia (engl. rainflow
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cycle counting algorithm), joita hyödyntämällä kehitettiin kaksisuuntaiseen latauk-

seen malli, joka pidentää akun käyttöikää. Mallin avulla pystyttiin rajoittamaan

akun lataussyklejä 39,3 prosentilla sekä hillitsemään akun käyttöiän lyhenemistä

50,5 prosentilla verrattuna jo olemassa olevaan malliin.

Li ym. (2023) vertailivat tutkimuksessaan kehitettyä latausmallia kahteen jo olemas-

sa olevaan malliin, sääntöpohjaiseen- ja optimointipohjaiseenmalliin. Tutkimukses-

sa kehitetty äärimmäistä oppimiskonetta ja sateenvirtaussyklin laskenta-algoritmia

hyödyntävä malli suoriutui selvästi paremmin akun lataussyklien vähentämisessä

verrattuna sääntöpohjaiseenmalliin. Akun kunnon kannalta tutkimuksessa esitettyä

mallia paremmin suoriutui optimointimalli, joka onnistui vähentämään lataussykle-

jä noin 34 prosentilla tutkimuksen malliin verrattuna, mutta hyödynsi vain 73,2

prosenttia saatavilla olevasta uusiutuvasta energiasta. Tutkimuksessa esitetty mal-

li pystyi hyödyntämään 94,6 prosenttia uusiutuvasta energiasta. Tämän perusteel-

la voidaan todeta, että useampaa menetelmää hyödyntävä malli pystyy kokonai-

suudessaan suoriutumaan paremmin verrattuna yksinkertaisempiin, yhden menetel-

män malleihin. Toisaalta, 34 prosentin ero lataussykleissä on merkittävä pitkällä

aikavälillä. Tulevaisuutta ajatellen latausmallien valinnassa ja kehityksessä saattaa

joutua valitsemaan hieman nopeamman akun kulumisen ja uusiutuvan energian te-

hokkaamman hyödyntämisen välillä, ellei löydetä tapaa yhdistää molempien mallien

vahvuudet. Kaksisuuntaisen latauksen käyttöönotossa akun käyttöiän säilyttäminen

tulee ottaa huomioon. Tulosten perusteella latausmenetelmien kehittämiseen on sel-

keästi kannattavaa panostaa, sillä akun käyttöiän puolittuminen on vakava ongelma

kaksisuuntaisen latauksen positiivisista puolista huolimatta.
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3.2 Akun kunto ja varaustaso

Sensoreista kerättyä tietoa voidaan hyödyntää koneoppimismenetelmien avulla ak-

kujen mallinnuksessa. Li ym. (2019) kehittivät pilvipohjaisen akkumallin tukivekto-

ri regression (engl. support vector regression) avulla. Akkumallin ideana on jäljitel-

lä akun toimintaa (Imran ym., 2020). Akkumallin ja sateenvirtaussyklin laskenta-

algoritmin avulla voitiin mallintaa akun ikääntymistä tarkasti. Kyseisen akkumal-

lin mallinnusvirhe on enintään 3,5 prosenttia, kun taas tavanomaisen akkumallin

mallinnusvirhe voi olla jopa 10,5 prosenttia. Tavanomaiseen akkumalliin verrattuna

Li ym. (2019) kehittämä akkumalli huomioi sensoreista kerättyjen tietojen lisäksi

myös lataussyklit sekä sen, että kuinka tyhjäksi akku puretaan. Edellisessä alalu-

vussa myös Li ym. (2023) hyödynsivät sateenvirtaussyklin laskenta-algoritmia akun

kunnon muutosten tarkkailussa.

Koneoppimiseen pohjautuva autoregressiivinen integroitu liukuvan keskiarvon mal-

li (engl. autoregressive integrated moving average model) eli ARIMA-malli sovel-

tuu akun varaustason arviointiin useasta syystä. Varaustason arviointiin vaikuttavat

akun jännite, lämpötila sekä sähkövirta, joiden vaihteluja pystytään ARIMA-mallin

avulla seuraamaan ja tallentamaan. ARIMA-malli pystyy myös käsittelemään puut-

teellista dataa ja tällaisen mallin tulkitseminen on suhteellisen helppoa. Sundararaju

ym. (2023) hyödynsivät ARIMA-mallia akun varaustason ennustamiseen. Samalla

voitiin myös ennustaa tarkasti akun sähkövirran, jännitteen ja lämpötilan muutoksia

varaustason muuttuessa.

Varaustason ennustamiseen voidaan hyödyntää myös neuroverkkoja. Umathe ja Hi-

ware (2022) keräsivät akun sensoridataa pilvipalveluun analysoitavaksi, jonka jäl-

keen takaisinkytketty neuroverkko (engl. recurrent neural network) koulutettiin ke-

rätyllä datalla. Kyseinen neuroverkkomalli saavutti lähes 97 prosentin tarkkuuden

akun parametrien ennustamisessa. Tämän jälkeen neuroverkkomallin ennustamaa
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akun varaustason muutosta verrattiin saatuihin testituloksiin todellisesta varausta-

sosta. Neuroverkon ennustus oli lähes identtinen verrattuna tosiasialliseen varausta-

soon.

Dewalkar ja Nangrani (2021) vertailivat kahta menetelmää, coulombin laskemista

(engl. coulomb counting) ja neuroverkkoa akun varaustason arvioinnissa. Coulom-

bin laskeminen on yksi yleisimmistä ja tavanomaisista menetelmistä varaustason ar-

viointiin, jossa varaustaso arvioidaan sähkövirran perusteella. Kyseisen menetelmän

virrankulutus on vähäistä ja se on helppo toteuttaa, mutta menetelmän yksinkertai-

suus voi johtaa epätarkkoihin tuloksiin. Neuroverkko koulutettiin akun jännitteellä

ja sähkövirralla varaustason arviointia varten. Menetelmien vertailussa ilmeni, et-

tä neuroverkon avulla voitiin varaustasoa arvioida tarkemmin verrattuna coulombin

laskemiseen.

Laajennettua Kalman-suodatinta (engl. extended Kalman filter) voidaan hyödyn-

tää varaustason arvioinnissa alhaisten laskennallisten kustannuksien sekä helpon

implementoinnin vuoksi. Laajennettu suodatin on epälineaarinen versio Kalman-

suodattimesta. Imran ym. (2020) tutkimuksessa huomattiin, että laajennetulla Kal-

man-suodattimella keskimääräinen arviointivirhe on vain 6,4 prosenttia akun varaus-

tason ollessa 50 prosenttia. Varaustason ollessa 100 prosenttia arviointivirhe putosi

noin 1,9 prosenttiin. Kalman-suodattimella voitiin myös arvioida tarkasti akun ka-

pasiteetin heikkenemistä 18 lataussyklin ajalta.

Akun kunnon määrittelyyn on useita erilaisia tapoja. Tavallisesti ne voidaan jakaa

neljään ryhmään: kokeellisen analyysin lähestymistapa, akkumallinnus, datalähtöi-

nen lähestymistapa ja fuusiomenetelmä. Kokeellisessa analyysissä käytetään erilaisia

laitteita akun suorituskyvyn diagnosoinnissa ja analysoinnissa, jonka seurauksena

saadaan tarvittavia parametrejä, kuten jännite ja sähkövirta, akun kunnon arvioin-

tiin. Differentiaalisessa jänniteanalyysissä (engl. differential voltage analysis) luo-
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daan parametrejä erottelemalla käyrä, josta saadaan malli akun kunnon arviointia

varten. Käyrän arvojen analysoinnissa hyödynnetään koneoppimisalgoritmia satun-

naismetsä (engl. random forest), jonka avulla löydetään käyrästä tärkeimmät pisteet.

Näitä pisteitä käytetään syötteinä neuroverkkoihin, joiden tarkoituksena on löytää

yhteys käytettyjen parametrien ja akun kunnon välillä. Kokeellisen analyysin lähes-

tymistavan ongelmana on tarvittavien testauslaitteiden kustannukset. (Zhang ym.,

2023)

Tutkimuksien perusteella uskotaan, että litiumakkujen sisäisellä resistanssilla on

yhteys akun kuntoon. Tämän tiedon avulla akkumallinnuksessa pyritään muodos-

tamaan malli, joka tunnistaa koneoppimismenetelmien avulla kokeellisesta datasta

akun ominaisuuksia kunnon arviointia varten. Akkumallinnus vie yleensä paljon ai-

kaa ja se on kallista. (Zhang ym., 2023) Datalähtöisessä lähestymistavassa käytetään

testeistä saatuja akun parametrejä koneoppimismenetelmissä, joiden tarkoituksena

on selvittää akun kunnon heikentymiseen liittyviä syitä ja arvioida akun kuntoa.

Oji ym. (2021) vertailivat akun kunnon arviointia varten useita datalähtöisiä mene-

telmiä, kuten esimerkiksi laajennettua Kalman-suodatinta, hiukkassuodatinta (engl.

particle filter), pitkäkestoista lyhytkestomuistia, ARIMA-mallia, äärimmäistä oppi-

miskonetta ja tukivektoreita. Näistä menetelmistä selkeästi parhaiten suoriutuivat

kolme ensimmäiseksi mainittua. Tässä tutkimuksessa menetelmien suoriutumista

tarkasteltiin kolmessa erässä, joissa jokaisessa menetelmien koulutukseen käytettiin

erikokoisia aineistoja. Datalähtöinen lähestymistapa vaatii paljon dataa, jotta mal-

linnus on tarkka.

Fuusiomenetelmän ideana on hyödyntää kahta eri lähestymistapaa tarkempien tu-

loksien saavuttamiseksi. Testien perusteella tämän metodin avulla voidaan hyödyn-

tää molempien tapojen hyödyt sekä samalla voidaan vähentää testaukseen tarvitta-

vien välineiden kuormitusta. Fuusiomenetelmän heikkoutena on monimutkaisempi
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laskentaprosessi. (Zhang ym., 2023) Esimerkkinä Liu ym. (2023) keräsivät akusta

sensoridataa, joka suodatettiin ensin Gauss-suodattimella (engl. Gaussian filter) ja

tämän jälkeen suodatettua dataa käytettiin neuroverkon syötteenä. Tuloksena oli

akun kuntoarvio. Menetelmää kokeiltiin kahdella eri litiumakulla ja kuntoarvion

virheprosentti oli lopulta vain noin 1,5 prosenttia.

Myös Sharma ym. (2023) hyödynsivät pitkäkestoista lyhytkestomuistia akun kun-

non arviointiin, jossa neuroverkko koulutettiin akusta kerätyllä datalla sekä lataus- ja

purkamissykleillä. Menetelmää kokeiltiin ilman optimointialgoritmia sekä optimoin-

tialgoritmin kanssa. Optimointialgoritmin avulla voitiin akun kunnon heikkenemistä

ennustaa hyvin tarkasti.

Näiden tulosten perusteella on hyvä ottaa huomioon, että useimpien menetelmien

kohdalla opetusdatan määrä ja tarkkuus ovat ratkaisevia tekijöitä tulosten tarkkuu-

dessa. Esimerkiksi akun hallintajärjestelmän sensorien tarkkuus voi vaikuttaa ope-

tusdatan tarkkuuteen, jonka myötä myös koneoppimismenetelmien tuloksiin. Tut-

kimustulosten yleistettävyydessä on hyvä huomioida, että nämä tutkimukset ja tu-

lokset ovat pääosin toteutettu litiumakuilla. Esitettyjen menetelmien mahdollinen

käyttökelpoisuus muille akkutyypeille vaatii jatkotutkimuksia.

3.3 Toimintamatka-arvio

Sähköauton tehokkaan käytön kannalta on tärkeää, että sen toimintamatka-arvio

(engl. range estimation) on realistinen. Tarkka tieto jäljellä olevista kilometreistä

ennen lataustarvetta auttaa kuljettajaa etenkin pidemmillä matkoilla suunnittele-

maan tarvittavat pysähdykset. Suunnittelun tärkeys korostuu varsinkin, jos matkan

varrella on vain muutamia latausasemia.
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Toimintamatkan arviointi on yksi tärkeimpiä tutkimuskohteita sähköautoilussa. Ta-

vanomaiset menetelmät johtavat usein epätarkkoihin toimintamatka-arvioihin, sillä

auton kulutukseen vaikuttaa useat eri tekijät. Lisälaitteiden käyttö (mm. valot, ra-

dio), ajotyyli, tien kaltevuus, auton kuorma ja renkaiden paineet vaikuttavat kaik-

ki kulutukseen. Esimerkkinä autovalmistaja Teslan Model S arvioi jäljellä olevaa

toimintamatkaa aikaisempien ajokilometrien energiankulutuksen perusteella, mut-

ta arviossa ei oteta huomioon mahdollisia muuttuvia ajo-olosuhteita tai ajotapoja.

(Ahmed ym., 2021)

Perinteisistä toimintamatka-arvioon käytetyistä menetelmistä poiketen tekoälyn a-

vulla voidaan tarkemmin seurata ja analysoida ajonaikaisia tapahtumia ja niiden

vaikutusta toimintamatkaan (Ahmed ym., 2021). Tekoälyalgoritmeja voidaan käyt-

tää ajo-olosuhteiden ennustamiseen aikaisempien ja nykyisten tietojen perusteella.

Toimintamatkan arviointiin hyödynnettäviä menetelmiä ovat esimerkiksi moninker-

tainen lineaarinen regressio (engl. multiple linear regression) sekä neuroverkot. (Zhao

ym., 2020)

Toimintamatka-arvion tekemisessä tulee huomioida ennakoitu energian kulutus se-

kä akun sen hetkinen varaustaso. Zhao ym. (2020) käyttivät kahta ohjattua koneop-

pimismenetelmää, äärimmäistä gradientin tehostus regressiopuuta (engl. extreme

gradient boosting regression tree, XGBoost) ja kevyttä gradientin tehostus regres-

siopuuta (engl. light gradient boosting regression tree, LightGBM) toimintamatka-

arvion muodostamisessa. Edellä mainitut algoritmit koulutettiin akun sekä sähkö-

moottorin parametreilla ja ajotiedoilla. Nämä menetelmät asettavat koulutusdataan

päätöspuita ja muodostavat ennusteen näiden päätöspuiden perusteella. Lopputu-

loksena näiden menetelmien avulla toimintamatka-arvio voitiin tehdä 0.8 kilometrin

virhemarginaalilla.
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Edellä mainitussa tutkimuksessa Zhao ym. (2020) myös vertailivat eri koneoppimi-

salgoritmeja toimintamatkan arvioinnissa. Vertailussa mukana olivat regressiopui-

den lisäksi monikerroksinen perseptroniverkko (engl. multilayer perceptron), satun-

naismetsä sekä lineaarinen regressioanalyysi. Näistä menetelmistä toimintamatkan

arvioinnissa pienimmät virheprosentit olivat aikaisemmin mainituilla regressiopuilla.



4 Yhteenveto

Polttomoottorilla varustettujen autojen korvaaminen sähköautoilla on uusiutumat-

tomien luonnonvarojen säästämisen sekä hiilidioksidipäästöjen vähentämisen kan-

nalta tärkeää. Sähköautojen yleistyessä haasteisiin, kuten rajalliset kantamat, pit-

kät latausajat ja akkujen lyhyet käyttöiät, tarvitaan ratkaisuja. Tekoälymenetelmien

nopean kehittymisen ansiosta näitä ongelmia voidaan ratkaista.

Tutkielmassa esitettiin koneoppimista ja neuroverkkoja hyödyntäviä menetelmiä,

joiden tavoitteina oli sähköautojen akkujen latauksen ja käytön parantaminen. Akun

varaustason ja kunnon seuraaminen sekä ennustaminen ovat kriittisiä tehtäviä akun

käytön optimoinnin ja elinkaaren selvittämisen kannalta. Varaustason ja kunnon

selvittämistä varten tarvitaan sensoritietoa akun parametreistä, kuten jännitteestä,

sähkövirrasta ja lämpötilasta. Menetelmät, kuten esimerkiksi pitkäkestoinen lyhyt-

kestomuisti, sateenvirtaussyklin laskenta-algoritmi ja Kalman-suodatin osoittautui-

vat tehokkaiksi menetelmiksi akkujen optimoinnissa.

Tutkimustuloksia tarkasteltaessa tulee ottaa huomioon niiden rajoitteet. Saatavilla

oleva algoritmien koulutusdata on kirjallisuuden perusteella usein rajallista ja mah-

dollisesti myös puutteellista tai virheellistä. Huomioitavaa on myös, että esitettyjen

menetelmien soveltuvuudesta muille kuin litiumakuille ei ole varmuutta. Menetel-

mien yleistettävyys muille akkutyypeille vaatii jatkotutkimuksia.
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Sähköautojen tulevaisuus on riippuvainen akkuteknologian kehityksestä. Akkujen

valmistusprosessien lisäksi lataukseen ja käytön optimointiin tulee panostaa, jotta

sähköautojen käytettävyydet ja käyttöiät vastaavat niille asetettuihin vaatimuksiin.

Sähköautokanta tulee todennäköisesti kasvamaan lähivuosien aikana, joka on tärke-

ää, kun tavoitellaan ympäristöystävällisempää tieliikennettä.
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