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RESUMEN

Los métodos basados en modelos para la estimacion del estado de carga (SOC) en baterias
de ion-litio son ampliamente utilizados debido a su alta precision, siempre que se disponga
de un modelo adecuado del sistema. En este trabajo de tesis, se desarrolla un novedoso
algoritmo de filtrado basado en modelos para estimar el estado de carga de baterias de
ion-litio.

Para establecer un modelo representativo del sistema de interés, se consideran modelos
de circuito equivalente con una y dos mallas RC, con y sin estimacion de la resistencia
Ohmica, asi como una aproximacién lineal por partes de la relacién no lineal entre el
voltaje de circuito abierto (OCV) y el estado de carga. Asimismo, se lleva a cabo una
identificacion de los parametros del sistema mediante métodos de optimizacién, tales como
minimos cuadrados, ajuste de curvas y analisis del comportamiento dindmico de la bateria
ante estimulos apropiados.

Posteriormente, se desarrolla el Filtro Suma de Gaussianas (GSF), contemplando el
modelo en variables de estado propuesto para el sistema de bateria. Este algoritmo se
implementa en un estudio de simulacién que considera una descarga constante. Para validar
los resultados, se emplean datos reales de baterias sometidas a diversas pruebas con perfiles
dindmicos. El desempeno del algoritmo de filtrado propuesto se compara con dos filtros
basados en modelos ampliamente utilizados: el Filtro de Kalman Extendido (EKF) y el
Filtro de Particulas (PF).

Palabras clave

Bateria Li-ion, Estado de carga, Aproximacion lineal por partes, Método basado en
modelos, Filtro Suma de Gaussianas, Estimacion bayesiana, Filtro de Kalman Extendido,
Filtro de Particulas.
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ABSTRACT

Model-based methods for estimating the state of charge (SOC) in lithium-ion batteries
are widely used due to their high accuracy, provided that a suitable system model is available.
In this thesis, a novel model-based filtering algorithm is developed to estimate the SOC of
lithium-ion batteries.

To establish a representative model of the system, equivalent circuit models with one
and two RC branches are considered, with and without estimation of ohmic resistance. A
piecewise linear approximation is also applied to represent the nonlinear relationship between
the open-circuit voltage (OCV) and the state of charge. Furthermore, system parameter
identification is carried out using optimization methods such as least squares, curve fitting,
and analysis of the battery’s dynamic response to appropriate stimuli.

Subsequently, the Gaussian Sum Filter (GSF) is developed based on the proposed state-
space model of the battery system. This algorithm is implemented in a simulation study
considering a constant discharge scenario. To validate the results, real battery data under
various dynamic test profiles are used. The performance of the proposed filtering algorithm
is compared with two widely used model-based filters: the Extended Kalman Filter (EKF)
and the Particle Filter (PF).

Keywords

Li-ion battery, State of charge, Piecewise linear approximation, Model-based method,
Gaussian Sum Filter, Bayesian estimation, Extended Kalman Filter, Particle Filter.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

Los recientes avances tecnolégicos en energias renovables, micro-redes eléctricas y
electromovilidad, ha generado un creciente interés en las baterias de ion-litio (Li-ion), las
cuales juegan un papel fundamental en las aplicaciones mencionadas. Los sistemas de gestion
de baterias (Battery Management System, BMS), son los encargados de administrar el uso,
carga y descarga de estas baterias.

Entre los pardmetros mas importantes que requieren los BMS, se encuentra el estado
de carga (State of Charge, SOC), el cual se define como la cantidad de energia que posee
la bateria en un instante de tiempo determinado. Es posible calcular el SOC mediante la
ecuacién (1.1) [1]:

O(t) = O(ty) — - /tl(r)dr, (1.1)

donde O(t) es el SOC, 7 representa la eficiencia de Coulomb, que se refiere a la relacién
entre la capacidad de descarga y la de carga de la bateria en un ciclo (tipicamente n = 1),
Qn es la capacidad nominal de la bateria en As, e I(¢) es la corriente de descarga en A. La
figura 1.1 muestra graficamente el concepto de SOC.

b
S

25% 0%
SOC SoC

Figura 1.1: Representacion grafica del SOC

Los métodos de estimacion del SOC en baterias de Litio utilizados por distintos autores
son diversos, y en la siguiente seccién se entrara en detalle respecto a ellos.

2



1.1. Estimacién del SOC en baterias de litio 3

1.1. Estimacion del SOC en baterias de litio

Los métodos de estimacién del SOC tradicionales son dos: la medicién del Voltaje de
Circuito Abierto (Open Circuit Voltage, OCV), el cual se basa en la curva no lineal que
existe entre el OCV y el SOC, y el método de Coulomb Counting, basado en la ecuacion
(1.1). Si bien se ha intentado mejorar la estimacién otorgada por estos métodos [2,3], ante
la necesidad de una mejor precision de estimacién es que, a partir de estos métodos, se
comenzaron a desarrollar otros que pueden ser englobados en tres grupos: los métodos
basados en modelos, métodos basados en datos, y métodos hibridos.

SOC Estimation

Methods

v v v !

Model-Based F Hybrid % { Data-Driven

Extended
Kalman Filter
variations (EKF)

r— Traditional Methods

I

Open Circuit
Voltage (OCV)

Neural Networks

\ 4

> Coulomb Particle Filter

Counting (PF) Fuzzy Observer

\ 4
A

Others
(Rand Forest,
RL, etc)

Others
(H-infinity, etc)

\ 4

\ 4

Figura 1.2: Clasificacién de métodos de estimacién del SOC

Entre los métodos basados en modelos, uno de los méas utilizados es el Filtro de Kalman
Extendido (Eztended Kalman Filter, EKF) debido a su simplicidad de implementacién. El
uso de este filtro va desde su versién base [4], hasta la utilizacién de versiones como el
Unscented Kalman Filter (UKF) [5] o el Adaptive Extended Kalman Filter (AEKF) [6]. Si
bien este método de estimacion es funcional, sus limitaciones en la precision de la estimacion
obtenida han motivado a diversos autores a buscar métodos alternativos de estimacion.
Uno de estos es el Filtro de Particulas (Particle Filter, PF) [7,8], el cual entrega mejores
resultados que el EKF debido a su capacidad de representar funciones de densidad de
probabilidad (Probability Density Function, PDF) méds complejas. Esto provoca que el costo
computacional incremente con el niimero de particulas utilizado.

Otros métodos de estimacion basados en modelos incluyen el observador H-infinito [9]
o el observador en modo deslizante [10], los cuales a través de un mejor entendimiento de
la no-linealidad entre el OCV y el SOC, mejoran la precision de estimacién a costa de una
mayor complejidad computacional.

Estos métodos requieren que el modelo sea lo suficientemente preciso y que exista
una buena estimacion inicial del estado. Es por esto que, gracias al avance en materia

UNIVERSIDAD TECNICA FEDERICO SANTA MARIA



4 Capitulo 1. Introduccién

de aprendizaje de maquinas, se han desarrollado métodos basados en datos, como redes
neuronales [11], observadores difusos [12] y bosque aleatorio [13]. Estos métodos entregan
una estimacién precisa del SOC siempre y cuando exista una gran cantidad de datos
disponibles, lo que conlleva largos tiempos de recopilacién y procesamiento de datos, asi
como un incremento en los recursos requeridos.

Para mitigar los inconvenientes de ambos métodos, se han desarrollado métodos hibridos
que los combinan, con la ventaja de necesitar menos datos que los métodos basados solamente
en datos, mientras proporcionan mayor robustez a las incertidumbres del modelo que
los métodos basados exclusivamente en modelos. Como ejemplos de métodos hibridos, se
tienen autores que han utilizado el EKF con Reinforcement Learning o Extreme Gradient
Boosting [14,15].

La figura 1.2 muestra un diagrama resumen de la clasificaciéon de los métodos de
estimacién del SOC.

1.2. Motivacion

Dado lo expuesto en la secciéon anterior, los métodos de estimacién del SOC basados
en modelos son sumamente importantes no solo por ser una opcién viable por si solos,
sino también porque pueden mejorar de forma significativa el desempefnio de los métodos
hibridos que requieren de un sistema basado en modelos preciso. En particular, en el
Control Predictivo por Modelos Estocéstico (Stochastic Model Predictive Control, SMPC),
la PDF del estado dado los datos es necesaria para cumplir restricciones estocésticas (chance
constraints), fundamentales para el control 6ptimo del sistema [16].

Las aplicaciones de este tipo de control utilizando modelos basados en mezclas de
gaussianas (Gaussian Mizture Model, GMM) [17] y en BMS [18] evidencian la necesidad
de contar con un método de estimacion que, ademés de ser preciso y capaz de abordar la
no linealidad del sistema, tenga un costo computacional razonable. En este contexto, es
importante destacar que métodos como el Filtro de Particulas, aunque potentes, presentan
una elevada carga computacional, lo que limita su aplicacién practica en tiempo real. Por
ello, se requiere una alternativa que proporcione una representacién adecuada de la PDF
del estado sin incurrir en los altos costos computacionales del PF.

1.3. Modelos de baterias Li-ion

Los métodos de estimacién del SOC en baterias de Li-ion requieren de un modelo de
esta. Por ejemplo, autores han utilizado el modelo electroquimico (Electrochemical Model,
EM) [19], el cual se basa en ecuaciones diferenciales parciales (Partial Diferential Equantions,
PDE) para describir dinamicas de la baterfa (Figura 1.3), como la difusién de los iones de
Litio a través del electrolito, o la transferencia de carga en la interfaz electrodo-electrolito.
Si bien este modelo es preciso, conlleva un alto coste computacional y no es apto para
implementaciones en tiempo real.

DEPARTAMENTO DE ELECTRONICA



1.3. Modelos de baterias Li-ion 5
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Figura 1.3: PDE representando dindmicas de bateria en el EM [20]

Por otra parte, se tiene el Modelo de Circuito Equivalente (Fquivalent Circuit
Model, ECM) [21], uno de los modelos més utilizados debido a su versatilidad en coste
computacional y simplicidad de implementacion.

El ntimero y tipo de componentes utilizados en el ECM determinara la precision y
complejidad del modelo. Los principales componentes que pueden (o no) presentar los ECM
son: Una resistencia en serie Ry, la cual modela las pérdidas 6hmicas de la bateria; un nimero
n de mallas RC que modelan las dindmicas de la bateria; un bloque de histéresis, que modela
las inconsistencias del OCV en los ciclos de carga y descarga; inductores representando
comportamientos inductivos en la bateria que pueden ser significativos; y elementos de
Warburg que modelan comportamientos de la bateria a distintas frecuencias. La figura 1.4
muestra ejemplos de ECM.

Los parametros de un ECM pueden determinarse de distintas formas, desde métodos
de optimizacion clasicos, como el algoritmo de Minimos Cuadrados [22], hasta utilizando
métodos de Espectroscopia de Impedancia Electroquimica [23]. El método a utilizar
determinara la precision del modelo, y por ende, la precisién de la estimacién del SOC.

Sin duda los modelos mas utilizados de ECM para la estimacién del SOC son el 1IRC y el
2RC, el primero debido a su fiabilidad, y el segundo debido a su precisién [24]. Incrementar el
nimero de mallas RC aumenta el costo computacional asociado sin necesariamente mejorar
la precisién de la estimacién. Asimismo, agregar un bloque de histéresis no necesariamente
mejora la precision de estimacion, puesto que se incrementa el orden del sistema, lo que
conlleva a més parametros a identificar, y por ende crece la probabilidad de un sobreajuste
de pardmetros, reduciendo la fiablidad del modelo [24].

UNIVERSIDAD TECNICA FEDERICO SANTA MARIA
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Figura 1.5: No linealidad OCV-SOC
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1.4. Definicién del Problema 7

1.4. Definiciéon del Problema

Se busca estimar el SOC de una baterfa Li-ion (a partir de ahora denominado ©),
modelada mediante un circuito equivalente como el de la figura 1.4a, en el caso 1RC o 2RC
sin histéresis, donde la primera malla buscard modelar las dindmicas mas inmediatas de la
bateria, mientras que la segunda malla modelara los fenémenos a largo plazo de esta.

Para lograr este cometido, se debe obtener la curva no lineal que relaciona el OCV con
SOC a través de métodos analiticos y de optimizacién. La figura 1.5 muestra un ejemplo
del comportamiento de esta curva.

1.4.1. Estimador de estados

Una vez caracterizado el comportamiento dindmico de la bateria, es necesario contar
con un estimador que permita inferir el SOC a partir de las sefiales disponibles. Para esto,
se considera el uso del Filtro Suma de Gaussianas (Gaussian Sum Filter, GSF) [25], que
permite abordar la no linealidad presente en el sistema.

Este filtro considera el siguiente modelo en variables de estado:

Xt11 = Axy + Bug + wy, (1.2)
re = Cx¢ + Duy + ny, (1.3)
2t = g(11), (1.4)
Yt = 2t + Gt (1.5)

con x; el estado del sistema, r; una sefal intermedia (no medible), z; la sefial no lineal (no
medible), y; la sefial de salida no lineal, wy, n; y (; ruidos del sistema, y u; la sefial de
entrada. Las matrices del sistema son 4 € R™"*", B € R™*™, C € R'*" y D € R'*™.

El problema consiste en desarrollar las ecuaciones de filtraje derivadas de este sistema y
adaptarlas al modelo ECM de bateria propuesto anteriormente.

1.4.2. Implementaciéon y comparacion con otros filtros

Luego, se obtendran datos de baterias reales, alojados en repositorios piiblicos
proporcionados por otros autores. A partir de estos datos, se debe realizar una identificacion
de pardmetros para el modelo de bateria a utilizar, desde sus componentes pasivos hasta la
no linealidad OCV-SOC.

A partir del modelo construido, se debe implementar el algoritmo propuesto para la
estimacién del SOC. Finalmente, se deben utilizar también el Filtro de Kalman Extendido
y el Filtro de Particulas, ampliamente utilizados en la literatura, con los mismos datos
de baterfas. Esto permitird establecer una comparacién entre los tres filtros en términos
de tiempo de computo y precisién de estimacion del SOC, con el objetivo de evaluar el
desempeiio del Filtro Suma de Gaussianas frente a los métodos tradicionales.

UNIVERSIDAD TECNICA FEDERICO SANTA MARIA



8 Capitulo 1. Introduccién

1.5. Publicaciones asociadas

Parte de los resultados presentados en esta tesis han sido previamente publicados en la
siguiente contribucién:

» Aléantara, I. E., Cedeno, A. L., Silva, C. A., & Agtiero, J. C. (2024). Li-Ion Battery
SOC Estimation via Gaussian Sum Filtering and Piecewise Linear Approximation. In
2024 IEEE ANDESCON (pp. 1-6). IEEE.

Abstract: Model-based methods for state of charge estimation in Lithium-Ion batteries
have been widely employed. In this paper a novel filtering model-based algorithm is
developed to estimate the state of charge. An 1RC equivalent circuit model and a piecewise
linear approximation of the relationship between Open Circuit Voltage and State Of Charge
are utilized for modelling the system of interest. A simulation study that consideres pulsed
current discharge is developed. To validate these results, real battery data are utilized
under various dynamic test profiles. The performance of the proposed filtering algorithm
is compared with Extended Kalman Filter and Particle Filter.

1.6. Estructura del documento

El resto del trabajo se estructura de la siguiente forma: El capitulo 2 presenta algunos
conceptos preliminares para continuar con el trabajo. Después, el capitulo 3 muestra el
modelado del sistema de la bateria, desde el modelo a elegir y los datos de bateria
utilizados hasta la identificaciéon de parametros del modelo. Luego, el capitulo 4 se enfoca
la obtencién del Filtro Suma de Gaussianas a partir de las ecuaciones de filtraje bayesiano,
para luego desarrollar las ecuaciones del algoritmo a utilizar. A continuacion, el capitulo 5
muestra los resultados de simulacién con datos de bateria simulados y reales, estableciendo
comparaciones entre los filtros implementados a través de métricas de comparacion.
Finalmente, el capitulo 6 presenta las conclusiones del trabajo.
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Capitulo 2

CONCEPTOS PRELIMINARES

Este capitulo presenta algunos conceptos preliminares necesarios para contextualizar las
técnicas utilizadas en esta tesis. Se introduce el concepto de estimacion de estados para
sistemas dindmicos, asi como el estimador éptimo a utilizar. Luego, se presenta el concepto
de filtraje bayesiano, el cual se presenta como una forma de obtener la estimacion del estado
a través de las funciones de densidad de probabilidad de las mediciones y de la prediccién del
estado. Finalmente, se introduce el modelo de suma de gaussianas para representar funciones
de densidad de probabilidad no gaussianas a través de componentes gaussianas.

2.1. Estimacion de estados

El concepto de estimacion de estados viene de la necesidad de obtener el estado no
medible de un sistema en algiin instante de tiempo, a partir de las mediciones de la salida
del mismo. Dentro de las formas de abordar este problema, se encuentra la estimacién
determinista, la cual estd basada en el supuesto de que la medicién y las variables de estado
del sistema son deterministas. Un ejemplo de este tipo de estimacién es el observador
de Luenberger, el cual empieza como un estimador de estados para sistemas lineales
deterministicos [26], para luego ser implementado en sistemas no lineales [27] y, finalmente,
obtener su version adaptiva para abordar el problema de estimacién en sistemas estocédsticos
[28].

Otra aproximacién para el problema de estimacién de estados es a través de la
maximizacién/minimizacién de algin criterio de optimalidad, tales como el criterio de
maxima verosimilitud o de méaximo a posteriori. En este trabajo, se utiliza el criterio de
media condicional, en el cual se busca minimizar la varianza del error de estimacién e = z—Z,
donde z representa el estado verdadero y & la estimacién de este. Luego, el estimador éptimo
que minimiza la varianza del error de estimacién corresponde a la media condicional [29]:

E{z|y} = arg Iniin E{(z — )z — 2)T|y}. (2.1)

De esta forma, es necesario obtener la PDF del estado dadas las mediciones, p(zl|y),
para asi obtener una estimaciéon 6ptima del estado que minimiza la varianza del error de
estimacién.
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2.2. Filtraje bayesiano

El filtraje bayesiano es una forma optima de estimar los estados de un sistema mediante
mediciones ruidosas de la salida de este. A partir del teorema de Bayes, es posible caracterizar
la PDF de los estados x1.y dadas las mediciones y1.n:

p(y1:N|CC1:N)P(CE1:N)
p(yl:N)

p(m1:N|y1:N) - s (22)
donde p(x1.n) es la distribucién a priori del estado, p(y1.n|x1.n5) es la PDF de las mediciones,
y p(y1.n) es la constante de normalizacion.

Caracterizar esta PDF a medida que llegan nuevos resultados resulta en un coste
computacional elevado cuando N crece, debido a la necesidad de calcular esta PDF a partir
del nuevo resultado y de todas las mediciones anteriores. Es por esto que, aprovechando
la propiedad markoviana de los sistemas dinamicos, es posible obtener una PDF que sélo
dependa del estado actual.

Las ecuaciones que caracterizan a un proceso markoviano son las siguientes [30]:

p(yt|xt7 yl:t—l) = p(yt|$t)7

p($t+1|$t,y1:t) :P(»’Ut+1|$t)a

las cuales se traducen en que la salida de un sistema no depende de su pasado, y que el estado
de este en algin instante s6lo depende del estado en el instante anterior. De esta forma,
para un proceso en espacio de estados genérico, se tienen las ecuaciones de filtraje [31]:

Correccién: p(xi|y1.e) = p(yt‘xt)p(m“yl:t*l), (2.5)

p(l/t |y1:t—1)

Prediccién: P(Tei1|y1) = /p($t+1|.Tt)p($t|y1;t>dwt7 (2.6)

donde la constante de normalizacién estd dada por:

P(Welyr—s) = / Pyt pledlyri)da:. @.7)

Es importante notar que para usar estas ecuaciones de filtraje, es necesario conocer
p(zer1]ze) v p(ye|as). En general, para sistemas lineales con ruidos gaussianos, es posible
obtener estas PDF directamente del modelo del sistema, mas el caso a tratar en este trabajo
corresponde a un sistema no lineal cuyos ruidos gaussianos pasan a través de dicha no
linealidad, lo que dificulta la obtencién de estas PDF.

De esta forma, se enfatiza la necesidad de obtener una expresién para p(y:|z;), PDF que
podria no ser gaussiana debido a la no linealidad por la cual pasan los ruidos. Es por esto
que es necesario un modelo capaz de representar PDFs que no sean gaussianas.
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2.3. Modelo suma de gaussianas 11

2.3. Modelo suma de gaussianas

Una forma de aproximar distribuciones de probabilidad es el modelo de suma de
gaussianas (Gaussian Mizture Models, GMM) [32,33], el cual permite dicha aproximacién
mediante una superposicién de PDFs gaussianas de la forma:

M
pla) =Y N (@ ik, S, (2.8)
k=1
con
M
0<wm<1, > wm=1,
=1

La figura 2.1 muestra un ejemplo del modelo de suma de gaussianas de forma grafica, a
través de la mezcla p(z) = 04N (z; —3,0,49) + 0,2N (x; 0, 0,36) + 0,4N (z; 3,0,81).

- =N (@3 1, B1) - = =N (w3 9, Do) - - 73N (w3 ps, B3) —p(a)]

Figura 2.1: Modelo de suma de gaussianas

De esta forma, es posible representar funciones de distribucién de probabilidad no
gaussianas a través de una suma de gaussianas ponderadas mediante algin peso, lo cual
es 1til en el caso de este trabajo, donde la PDF de la salida dado el estado p(y:|z;) no es
gaussiana.
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Capitulo 3

MODELADO DEL SISTEMA

Este capitulo presenta el modelado del sistema. En primer lugar, se obtiene el modelo
de la bateria en variables de estado para los casos con 1 malla RC y 2 mallas RC. Luego,
se introduce la estimacién de la resistencia éhmica y el concepto de estado de salud de la
bateria y su relacién con la resistencia éhmica, para luego incluir la estimaciéon de esta en
el modelo de la bateria. A continuaciéon se expone la obtenciéon de los datos de bateria a
utilizar, para luego identificar la no linealidad OCV-SOC y finalmente, mostrar el proceso
de identificacién de pardmetros.

3.1. Modelo de la bateria en variables de estado

Para desarrollar las ecuaciones del Filtro Suma de Gaussianas, es necesario reescribir el
sistema dado por las ecuaciones (1.2)-(1.5) que considera Cedetio et. al [25], y adecuarlo al
sistema de la bateria. Se considera el siguiente sistema en variables de estado:

X1 = Axy + Buy + wy, (3.1)
rt = Caxt + Dour + ny, (3.2)
s¢ = Cpxt + Dpuy + vy, (3.3)
2t = g(r1), (3.4)
Yt = 2t + St, (3.5)

donde x corresponde al estado, 7; v s¢ son sefiales intermedias no medibles, z; denota la salida
de la no-linealidad (OCV), y; es el voltaje en los terminales de la bateria, y u; corresponde
a la corriente de descarga. Ademads, los ruidos distribuyen segtn:

= (R, 6
v ~ N (v4;0, P), (3.7

con N (n;0,X) representando una distribucién Gaussiana de media cero y matriz de
covarianza X de la variable aleatoria n. Ademds, v; es no correlacionado con w; y ng, y
el estado inicial es una variable aleatoria que distribuye tal que x; ~ N(x1;p1,P1), no
correlacionada con wy, ng, ni v;. El estado x y las matrices A, B, C,, Cp, Dy v Dy
dependerdn del ECM a utilizar.

Luego, g(r¢) corresponde a la curva no lineal que relaciona el OCV con el SOC. Esta
puede ser aproximada mediante una aproximacién lineal por partes (Piecewise Linear

12



3.1. Modelo de la bateria en variables de estado 13
Approzimation, PWLA) de la siguiente forma:
airy + bl if Qla
R asry + by if QQ,
g(re) = (3.8)
agT: + bk if QK,

donde los conjuntos Q; = {r:|6;—1 < r; < 6;} son intervalos disjuntos con 8y =0, 0 =1, e
i =1,..., K. Las constantes a; y b; son la pendiente y el intercepto del i-écimo segmento
que aproxima a g. La figura 3.1 muestra que la PWLA puede volverse muy precisa a medida

que el nimero de lineas K aumenta.

4l /
3.8F ‘/
2/ 4/
O
034r
32 —g(r¢)
g(re)
3 L L L L L L L L L |
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
SOC
(a) K=5.
_—
|- //
4 /%/4
38 =
\>./ _===f_§¢é/
(>) 3.6 ”;¢¢4/
O34r /
3.2+ —Q(Tt)
g(r¢)
3 [ | | | | | | | | | |
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
SOC
(b) K=30.

Figura 3.1: Precisién de la PWLA a medida que K incrementa

UNIVERSIDAD TECNICA FEDERICO SANTA MARIA



14 Capitulo 3. Modelado del sistema

3.1.1. Caso 1RC-ECM
Se tiene el ECM de una malla RC de la figura 3.2.

U”(t)
o, WA
]
|
T OCV(0) (l}l V(t)

Figura 3.2: 1IRC ECM

A través del calculo del SOC (1.1), las ecuaciones de Kirchoff del circuito y una
discretizacién del modelo, es posible obtener una representacion del sistema en espacio de
estados [15]:

@t+1 1 0 Gt _T/QN
= I .
e R 2 1 R P 2 3 9
V; = 0CV(0,) — UF — I, Ry, (3.10)

donde Ry corresponde a la resistencia 6hmica que modela las pérdidas eléctricas de la bateria;
Rp y Cp corresponden a la resistencia y capacitancia de polarizacién respectivamente, que
modelan la dindmica producida por los procesos transferencia de carga y polarizacién de la
baterfa; I; es la corriente de descarga; V; el voltaje en los terminales de la bateria; UF es el
voltaje en las malla de polarizacién; ©; es el SOC y OCV(©,) el voltaje de circuito abierto
de la bateria en funcién del SOC; T es el periodo de muestreo en s; 7p = RpC'p la constante
de tiempo de la malla de polarizacién, y @y la capacidad de la bateria en As.

De esta forma, para el caso 1IRC-ECM se tiene el sistema (3.1)-(3.5), con el estado

T
x; = [0; UF] v las matrices:

I B ~-T/Qn
A= {o e_T/TP] ’ B=1rs (1—eT/mr)]"
C,=1[1 0], Cy=1[0 -1], (3.11)
D, =0, D, = —Ry.
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3.1. Modelo de la bateria en variables de estado 15

3.1.2. Caso 2RC-ECM
Se tiene el ECM de dos mallas RC de la figura 3.3.

UP(¢) U
I(t) Ro A A
| |
———0CcV(0) |C!: l‘!) V(t)

-

Procediendo de forma similar al caso 1RC, se obtiene el siguiente sistema en variables
de estado:

Figura 3.3: 2RC ECM

0111 1 0 0 O, ~T/Qn
Uty | =10 e T/mr 0 UP |+ |Rp (1—eT/m) | I, (3.12)
Ut 0 0 e~T/mo | |UP Rp (1 —eT/m0)

V, =0CV(0,) - UF —UP — IRy, (3.13)

donde se tienen las variables y pardmetros del caso 1RC, en adicién a aquellas involucradas
con la segunda malla RC: Rp y Cp, que corresponden a la resistencia y capacitancia de
difusién respectivamente, las cuales modelan la dindmica producida por la difusién de iones
de la baterfa; UP(t) es el voltaje en la malla RC; y 7p = RpCp la constante de tiempo
asociada a esta.

De esta forma, para el caso 2RC-ECM se tiene el sistema (3.1)-(3.5), con el estado

x,=[0; UF UtD]T y las matrices:
1 0 0 ~T/Qn
A=|0 e T/mP 0 , B=|Rp(1—eT/mr)
0 0 e~ T/ Rp (1—e~T/™)
C,=1[1 0 0], Co=[0 -1 -1], (3.14)
D, =0, D, = —Ry.
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16 Capitulo 3. Modelado del sistema

3.1.3. Estimacion de R, y el SOH

La precisiéon de estimacion del SOC varia dependiendo de muchos factores: La forma
de obtencién de la curva OCV-SOC, el modelo a utilizar, el niimero de componentes RC
escogidos para el ECM, la incertidumbre respecto a la identificacién de parametros del
modelo en variables de estado, etc. Es por esto que existen autores que han integrado la
estimacién en tiempo real de la resistencia 6hmica Ry para mejorar los resultados de la
estimacion [34].

Este método consiste en tomar Ry como otra variable de estado més, y modificar las
matrices del sistema en consecuencia. Asi, es posible mejorar la estimacién del SOC sin
realizar pasos extra en la identificacion de parametros ni tomando més mediciones, otorgando
precision extra a partir de la ligera modificacién del modelo en variables de estado.

Por otra parte, es conocido que a medida de que la bateria va sufriendo ciclos de carga
y descarga, su capacidad total se ve afectada, disminuyendo con el paso de los ciclos. El
estado de salud (State of Health, SOH) es otro pardmetro importante de las baterias Li-ion,
y se define como el cambio en la capacidad Qn de la bateria a través del tiempo respecto a
su capacidad inicial Qg, cuando la bateria estd nueva [35]:

SOH = %—N x 100 %. (3.15)

0
Definir el SOH en este caso es importante, debido a que es posible realizar una estimacién
de este basandose solamente en la estimacién de la resistencia éhmica Ry [36]:

R; — Ry

SOHp, = (1 + 5

) x 100 %, (3.16)
donde SOHp, corresponde al valor del SOH, y R;, Ry son la resistencia interna de la bateria
nueva y la resistencia interna actual, respectivamente.

Asi, es interesante incluir la resistencia 6hmica Ry tanto por la mejora en la precisién de
estimacién, asi como por la posibilidad de estimar el SOH a partir de la obtencién de Ry.
Las siguientes dos secciones muestran el modelo en variables de estado del sistema con la
inclusién de Ry.

3.1.4. Caso 1RC-ECM + R,

Se tiene el ECM de una malla RC de la figura 3.2 y su representacién en variables de
estado (3.9)-(3.10). Es posible reescribir el sistema incluyendo Rp! como una variable de
estado del sistema:

41 1 0 0] 16, -T/Qn
Ul | =0 T/ o] |\UP|+ |Rp (1—e /)| I, (3.17)
RY. . 0 0 1] [RY 0

V, = 0CV(0,) — UF — I,R,. (3.18)

1Se utiliza el abuso de notacién Rg para denotar la resistencia Rg en el instante .
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3.2. Datos experimentales de la bateria 17

Asi, para el caso IRC-ECM + Ry se tiene el sistema (3.1)-(3.5), con el estado x; =

e, uf R?]T y las matrices?:
1 0 0 ~T/QnN
A=|0 e T 0], B=|Rp(1—eT/r)
o 0 1 0
C.=[1 0 0], Co=1[0 -1 -I], (3.19)
D, =0, D, =0

3.1.5. Caso 2RC-ECM + R,

Se tiene el ECM de una malla RC de la figura 3.3 y su representacién en variables de
estado (3.12)-(3.13). Es posible reescribir el sistema incluyendo Ry:

@t+1 1 0 0 0 Oy *T/QN
Uty 0 e T/ 0o of |uFf Rp (1—e7T/mr)
= I 3.20
vl T lo 0 e oof |uP| T Rp (1= e /) |0 (3:20)
RY. 0 0 0 1] LR? 0
V, = 0CV(0,) - Ul —UP — I,R,. (3.21)

Asi, para el caso 2RC-ECM + Ry se tiene el sistema (3.1)-(3.5), con el estado x; =
e, uvf upP R?]T y las matrices:

1 0 0 0 -T/Qn
|0 e T/ 0 0 _|Rp(1—e7T/mP)
A=lo 0 eTm o) B=1Rr,(1—e )|
0 0 0 1 0
C,=[1 0 0 0], C,=[0 -1 -1 -L], (3.22)
D, =0, D, = 0.

3.2. Datos experimentales de la bateria

Se emplean datos de bateria obtenidas por diversos autores, los cuales utilizan una bateria
Samsung INR 18650-20R [37], cuyas especificaciones basicas se muestran en la tabla 3.1.

Para el caso del sistema simulado, los datos son obtenidos a partir del repositorio de
la NASA [38,39], los cuales aportan perfiles de carga y descarga més tradicionales. Luego,
para el caso con datos reales de bateria, se utilizaron registros disponibles a través del
acceso abierto proporcionado por el Center for Advanced Life Cycle Engineering (CALCE),
Universidad de Maryland [34], los cuales aportan un perfil de descarga més complejo.

2Se utiliza otro abuso de notacién, omitiendo t en Cj, a pesar de que es variable en el tiempo.
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18 Capitulo 3. Modelado del sistema

Bateria Samsung INR 18650-20R
Capacidad nominal 2000 mAh
Voltaje nominal 3.6V

Voltaje de corte superior 42V

Voltaje de corte inferior 2.5V
Corriente méxima 22 A (a 25°C)
Temperatura de uso 0-50 °C

Tabla 3.1: Especificaciones de la bateria Samsung INR 18650-20R

3.3. Identificaciéon de la curva OCV-SOC

La obtencion de la no-linealidad OCV-SOC puede realizarse de multiples formas y una de
ellas es mediante la descarga de esta a partir de un C-rate bajo. El C-rate denota la corriente
necesaria para descargar una bateria en un tiempo determinado, y esta relacionado con la
capacidad nominal de la baterfa [40]. En particular, un ratio 1C indica la corriente necesaria
para descargar la bateria en una hora, 0.5C la necesaria para descargar la bateria en 2 horas,
y de manera analoga para otros valores de C-rate.

Asi, es posible obtener la curva OCV-SOC a partir de cargar y descargar la bateria a
corrientes bajas (Low Current test, LC), como 0.04C, 0.01C, etc. La figura 3.4 muestra las
seniales de corriente y voltaje a un C-rate de 0.05C.

0.1 45
0.05
< >
=~ =
-0.05
-0.1 . . & 25 . . . .
10 20 30 40 10 20 30 40
Tiempo (h) Tiempo (h)
(a) Corriente I (b) Voltaje en los terminales V;

Figura 3.4: Sefiales de corriente y voltaje en el OCV LC test

Al estar trabajando con corrientes muy bajas respecto a la corriente nominal, es posible
obviar la caida de voltaje 6hmica en Ry, asi como el comportamiento dindmico de la bateria
debido a las mallas de polarizacién y difusién, y aproximar el voltaje V; en los terminales de
la bateria como el voltaje de circuito abierto OCV. Asimismo, es posible utilizar (1.1) para
obtener el SOC, y asi construir la curva no-lineal que relaciona el OCV con el SOC.

Cabe mencionar que el comportamiento de la curva OCV-SOC varia segtn si la bateria
se carga o se descarga. Es por esto que, por simplicidad, se utilizara el promedio obtenido
entre estas dos curvas, segin muestra la figura 3.5a.
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3.3. ldentificacién de la curva OCV-SOC 19

Asi, es posible ajustar esta curva a un polinomio de grado 9 (Figura 3.5b), tal que la
curva OCV-SOC a utilizar corresponde a:

9(0) = @0’ + a50® + 70" + 005 + a;0°

3.23
+ 0% 4+ a30® + a20% + 10 + ayg, ( )
con
g = 2432,02974240497, ag = —11733,0588179141,
a7 = 23935,595504352, ag = —26846,6590989558,
as = 18023,4299039232, oy = —17393,00310798008,
a3 = 1817,89595072217, oy = —253,509864902856,
o = 18,5274909641379, g = 2,92833228838401.
457 45

3 —g(0) de descarga
9(0©) de carga
—g(0) promedio

9(0) medido
—g(©) ajustado

2.5 ! 2 5 L
0 50 100 ™o 50 100
© (%) e (%)
(a) g(©) medida (b) g(©) ajustada

Figura 3.5: Curva OCV-SOC obtenida

Es importante mencionar que, a pesar de que el sentido fisico de una bateria diga que no
se pueda cargar a mas de 100 % ni descargarse a menos del 0 %, es necesario contar con una
curva OCV-SOC para © < 0y © > 1 para efectos de computo y casos borde. Las baterias
Li-ion consideran un voltaje de operacién para operar con un SOC entre el 0% y el 100 %.
Al bajar del minimo voltaje de operacién se considera una sobre-descarga de la bateria, y
al sobrepasar el voltaje maximo de operacion, se considera una sobrecarga de esta.

Guo et. al [41] realizaron estudios de sobredescarga de baterias, caracterizando la curva
seglin se muestra en la figura 3.6a. Asimismo, Golubkov et. al [42] realizaron estudios de
sobrecarga de baterias, caracterizando también la no linealidad segin se muestra en la
figura 3.6b. A partir de esta informacién, es posible observar el comportamiento de una
curva OCV-SOC para —100% < © < 140 %, segun se observa en la figura 3.7.
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20 Capitulo 3. Modelado del sistema

4 ' ' " 55— : . : . : - . —
1| m @ o o
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Figura 3.6: Curva OCV-SOC para casos de sobredescarga y sobrecarga
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Figura 3.7: Curva OCV-SOC para —100% < © < 140 %

Es preciso mencionar que se considera una operacién normal de bateria (0% < © <
100 %), por lo que considerando cémputos que sobrepasen en 10 % los limites de SOC, se
considera la extensién de la curva OCV-SOC para —10% < © < 110%, de esta manera se
consideran los casos bordes de ligera sobrecarga y sobre-descarga. Luego, considerando la
PWLA (3.8), se asume una extrapolacién de la primera y tltima recta de la aproximacion:
para r; < —0,1 se utiliza ay, b1, y para r; > 1,1 se utiliza ag, bx.
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3.4. ldentificacién de pardmetros 21

3.4. Identificacion de parametros

Es posible realizar la identificacién de parametros de multiples maneras, como fue
mencionado en la introduccién. En particular, este trabajo abordara el problema a partir
del ajuste de curvas en mediciones de corriente incremental (Incremental current, IC), las
cuales consisten en descargar (o cargar) la baterfa a partir de pulsos de corriente con
suficiente tiempo de relajacién entre pulsos, hasta agotar (o llenar) la carga de la baterfa.
Las mediciones de IC utilizadas en este trabajo se muestran en la figura 3.8.

4.5

O 1 1 1
0 5 10 15 20

Tiempo (h)

Figura 3.8: IC test

Para realizar la estimacién de pardmetros, se utiliza una herramienta de identificacién
de pardmetros en MATLAB [43], la cual se puede desglosar en los siguientes pasos:
1. Localizar las transiciones entre pulsos.

Las transiciones entre los pulsos de corriente y los estados de reposo de la bateria nos
permiten ver la disipacién de energia a través de la resistencia 6hmica, asi como el
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22 Capitulo 3. Modelado del sistema

comportamiento dindmico de la baterfa (Figura 3.9). Es por esto que identificar los
instantes en que la bateria realiza la transicion desde un estado de descarga a uno de
reposo, permite realizar la identificacién de parametros.

4
35
Ny
3 [
=—=\/oltaje
O Pares delimitando la descarga
¢ Pares delimitando la relajacion
2 5 1 1 1 1 1 1 1

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tiempo (h)
Figura 3.9: Localizacién de pulsos

2. Remover el ruido.

Para obtener mejores resultados, se aplica un filtro de media mévil a los datos
obtenidos, regido por operaciones légicas que impiden la pérdida de las transiciones
bruscas entre periodos de descarga y relajacién.

3. Establecer valores iniciales.

Para llevar a cabo la optimizacion, se comienza estableciendo valores iniciales para los
pardmetros. En caso de la resistencia 6hmica Ry, esta se estima a partir de la caida
de voltaje al interrumpir la descarga (Figura 3.10). Luego, se asumen los valores de
los componentes de las mallas segtn criterios heuristicos de datos experimentales y
restricciones [43].

24 245 25 255 26
Tiempo (h)

Figura 3.10: Estimacién inicial
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3.4. ldentificacién de pardmetros 23

4. Llevar a cabo la optimizacién para cada curva.

Uno de los métodos més extendidos en la academia es el algoritmo de minimos
cuadrados [44]. Resolviendo este problema, es posible ajustar las curvas de voltaje
en los terminales (Figura 3.11), y obtener los pardmetros del modelo de bateria.

O Datos

3.557 Antes del ajuste
——Después del ajuste

0 2000 4000 6000
Tiempo (s)
Figura 3.11: Ajuste de curvas

El método de minimos cuadrados consiste en estimar el vector de pardmetros « a
través de las mediciones de la entrada y salida del sistema Iy, V; de la siguiente forma:

Vi = ¢f o + iy, (3.24)

donde 7; es un vector de ruido, ! es el vector de regresores y a es el vector de
parametros, con los dos tltimos dados por [22]3:

<,0tT = [Vt4 I _Itfljla (3.25)
a=[eT/BeCr) Ry Rp]” (3.26)

Si se tienen N mediciones, V = [Vi Vo ... Vy]T v @ = [o] o ... o%]T, entonces:
VY = da+ iy (3.27)

Asi, el problema de minimos cuadrados consiste en minimizar la funcién de costo:
N
L(a) =) (Vi—¢f ),
et (3.28)

= (V- ®a)’ (V- ®a).
Por lo que el estimador de minimos cuadrados viene dado por:

ars = (®T®) o7y, (3.29)

3Ejemplo para el caso 1RC
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24 Capitulo 3. Modelado del sistema

Finalmente, se validan los pardametros obtenidos a través de una comparacién entre los
datos empiricos y los datos del sistema simulado (Figura 3.12). Para validar el modelo, se
utiliza el voltaje residual, el cual esta dado por la resta entre el voltaje medido y el voltaje
obtenido al utilizar el modelo. La media y el maximo voltaje residual corresponden a 2.4 mV
y 594.5 mV, respectivamente. El modelo cumple con arrojar un error minimo en casi todo
el tiempo empleado, salvo para t > 19,8 h, en donde el voltaje residual alcanza su maximo.
Esta diferencia de 0.5 V puede repercutir en la precisién del estimador del SOC empleado
para © — 0, y podré arrojar resultados respecto al desempeno de los algoritmos de filtraje
para una incertidumbre en el modelo para estos valores del SOC.

457 -
‘—data —simulacic’m‘ ‘—voltaje residual
4 4
S
—35¢ U I 1
N
3r 4
= 25" =
T
S 500 [ T L =]
I o+ T tt H——t r+ H t1 H —Y
§ -500 = L ! L L | | I I I [
S 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tiempo (h)
Figura 3.12: Ajuste de curvas

La tabla 3.2 muestra los pardmetros identificados para cada modelo.

QN RO RP TP
6300 As | 106.7 m£2 | 53.35 m£ | 86.6 s
(a) Simulacién - 1IRC ECM - Dataset [39]
QN Ry Rp TP
7200 As | 229 mQ | 21 mQ) | 504 s
(b) Experimental - 1IRC ECM - Dataset [34]
QN Ry Rp TP Rp ™D
7200 As | 234 m€Q) | 16 mQ | 24.45 s | 13 mQ | 1000 s

(c) Experimental - 2RC ECM - Dataset [34]
Tabla 3.2: Pardametros identificados

Con los parametros del sistema identificados, el siguiente capitulo muestra el desarrollo
de las ecuaciones del Filtro Suma de Gaussianas a partir del modelo del sistema.
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Capitulo 4

FILTRO SUMA DE GAUSSIANAS

Este capitulo presenta el algoritmo Suma de Gaussianas. Se comienza por determinar
las PDFs necesarias para resolver las ecuaciones de filtraje bayesiano. Luego, se realiza
la demostracién de la obtencién de la PDF de la salida dado el estado, para finalmente,
presentar y demostrar las ecuaciones del filtro suma de gaussianas para el sistema de bateria
Li-ion.

4.1. PDF para ecuaciones de filtraje

Para obtener un estimador 6ptimo del estado dadas las mediciones se utilizan las
ecuaciones de filtraje bayesiano (2.5)-(2.6) introducidas anteriormente, y como ya fue
mencionado, es necesario conocer p(xs11]x¢) y p(y:|x+) para resolver estas ecuaciones.

A partir del modelo en espacio de estados (3.1)-(3.5), y debido a que la naturaleza de
los ruidos es gaussiana, las PDFs p(xi11|2t), p(ri|as) v p(se|z:) estdn dadas por:

P(@ig1|ze) = N (24415 Axe + Buyg, Q) (4.1)
p(re|ae) = N (ry; Caxg + Daug, R)
p(si|ze) = N (s4; Cpxt + Dpuy, P) .

Luego, es necesario obtener una expresion para la PDF p(y¢|z;:), la cual no puede ser
obtenida directamente a través del modelo, debido a la no linealidad involucrada en el
sistema.

4.2. Funcidén de densidad de probabilidad p(y;|x;)

Obteniendo las PDFs (4.1)-(4.3) que caracterizan al sistema, a través de la PWLA (3.8) y
de la cuadratura de Gauss-Legendre, es posible obtener p(y;|x;) para resolver las ecuaciones
de filtraje bayesiano (2.5)-(2.6).

Teorema 4.2.1. Considere el sistema en espacio de estados (3.1)-(3.5), con g(r¢) una
funcion no lineal mondtona, que es aproximada por una PWLA §(ry) dada por (3.8). Luego,
la funcion de probabilidad de la variable aleatoria y; dada una realizacion del estado x; puede
ser aproximada por

K
plyelxe) = > BN (yi; Cixe + Diuy + by, Ry) (4.4)
j=1
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26 Capitulo 4. Filtro Suma de Gaussianas

con K = KL, L es el numero de puntos utilizados por la regla de cuadratura de Gauss-
Legendre, j un nuevo indice que combina cada par (i,7) tal que j = (1 — 1)K + 4, donde
ademds

C; = a;C, + Cy, D; = a;D, + Dy, Ri=a’R+ P, (4.5)
Y

T T RP ql — q0

By =wN (At§O7RZ_> t 9 tv (4.6)

1_ .0 1 0

A= 2% \IJT+%;Q’5, (4.7)
0 (a;Ry: + [PCa — a; RCDb]x¢ + [PD, — a; RDblu; — a; Rb;)

q =0i—1 — 7 ; (4.8)
1 (aiRyt + [PCa — aiRCb}Xt + [PDa — azRDb]ut — alel)

con V., w, dados por la regla de cuadratura de Gauss-Legendre.

Demostracion. Se tiene el sistema (3.1)-(3.5). Considere:

HE RN o

con lo que la PDF p(y:|x¢) se puede obtener marginalizando la PDF de (4.10), es decir:

p(yelxe) = /p(yt;5t|xt)d5t- (4.11)

Usando el teorema de transformacién de variable aleatoria [45, p. 130] se obtiene:

p(yslxe) = /pzt\xt (26)Ps, |x, (Yt — 2¢)dz. (4.12)

Luego, considerando (3.2), (3.4) y la PWLA (3.8), junto con el teorema de transformacién

de variable aleatoria, se tiene que:
1
palxi) = Tag|

il

b b,
N(th; Caxt+Daut,R>I{Zta‘ GQ} (4.13)
thbi

donde 7 la funcién indicatriz, que corresponde a 1 si #—t € ); y 0 en otro caso. Asf,
utilizando (4.12) y (4.13) se tiene que:

1 b, —b;
P(yt|xt):w/N('Z&w§CaXt+Daut,R>I{Zt GQZ}

aj

(4.14)
X N (yr — z; Coxy+Dyuy, P) dzy.

Dado que la funcién indicatriz confina la integral al intervalo perteneciente a €);, con
Q; = {r¢]0;—1 < ry <0;}, se tiene la PDF de la salida dado el estado:

K
p(yt|Xt):Z/QN(7"t;CaXH-DaUmR)N(yt—aﬁt—bi;CbXt-i-Dbut,P) dry.  (4.15)
=17
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4.2. Funcién de densidad de probabilidad p(y:|x:) 27

Se define m; = Cax¢ + Daut y 0+ = ¥+ — (Cpxt + Dpus + b;). La integral tiene la forma:

K
1 1[(re—my)?  (0¢— airt)? }
= [ R + d ,
) =3 | s e {-3 | "5 . r

la cual, al ser desarrollada, corresponde a:

K
1 1 9
Xy) = ————exp < —= (p17y — 2par: + dry, 4.16
p(yelxt) ;/{)ZQW\/R—P p{ 2<P1t P27t ,03)} t ( )

con

afR + P _ Pmy +a;Roy o me + Raf
RP ) p2 = RP ) pP3 = RP .

Se puede demostrar que

P2\ r3

2

P17 — 2pa7i 4 p3 = p1 (rt - p) + <P3 - 2) ;
1

P1 =

por lo que, realizando el cambio de variable

P2 -
Te =T — —, dry = dry,

P1

la ecuacién (4.16) queda expresada como:

pyelxi) = Z/ L QWWexp{ ;(pgf)}exp{;(plf2)}dﬂ. (4.17)

Se definen

P2 P2
i =0- 2, @ =0 — 2
1 P1
Luego, al desarrollar (pg — —) y utilizar completaciéon de cuadrados, se tiene:

p(y |X ) — i/ 1 exp 71 [yt - (aimt + Cbxt + Dbut + bZ)]Q
X 2 |0 omJaR+ P 2 a?R+ P
1 { 1a?R+ P 2}
- exp B A exp{k} dry,
o 2 P
2R+P R

con exp{k} un término independiente de y, por lo que sélo escala la PDF. Luego, se definen

(4.18)

Ci; = a;Ca + Cp, D; = a;Da + Dy, R;=a}R+ P,
por lo que

a;mi + CpX¢ + Dpug + by = a;Caxy + a;Dpus + CoXe + Dpug + by,
= (a;Ca + Cp) x¢ + (a;Da + Dy ) uz + b;,
= CiXt + Diut + bz
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28 Capitulo 4. Filtro Suma de Gaussianas

Las exponenciales de (4.18) tienen distribucién gaussiana:

K q}

plyilxe) = >N (ye; Cixe + Diug + by, R;) /0/ N (70, 52) dr. (4.19)

i=1 q;

Los limites de integracién ¢ y ¢} son afines sobre y; y x¢, por lo que se busca aproximar
esta integral a través de la cuadratura de Gauss-Legendre (Ver apéndice A.1). Asi, para que
la integral esté mapeada sobre el intervalo [—1, 1], se utiliza el cambio de variable:

1 0 1 0
_ —q; . +
7, = q; — 4y P+ q; T 4y

1 0
q — 4t .
d
2 2 ) Tty

d’Ft =

con lo que (4.19) queda tal que

K
pyilxi) =Y N (415 Cixe + Diuy + by, Ry)

izll (4.20)
X/ N(qtlgq?ft+qt1;qg;0’ %f) qtl;qg dry,

-1

de esta forma, es posible aproximar esta integral con la cuadratura de Gauss-Legendre:

K L
yt‘Xt Z ZﬁTN Yts C iXt + Dlut =+ bz; R ) (421)

=1 1=1

con

P 1_ .0
ﬁtT_wTN()\tT;O,R >qt Qt,

R; 2
1_ .0 1 0
r_ Q% — 4 q; + q;
Al = \Il-r )
t 2 T
H=p (a;Ry: + [PCa — a; RCDb]x¢ + [PD, — a; RDblus — a; Rb;)
t — Vi—1 — )
R;
A= 0 (a;Ry; + [PCa — a; RCb]x¢ + [PD, — a; RDblu; — a; Rb;)
t — T )
R;

donde V.., w;, estan dados por la regla de cuadratura de Gauss-Legendre, y L es el ntimero de
puntos utilizados en esta. Finalmente, es posible combinar ambas sumatorias (Ver apéndice
A2):

K
pyelxe) = > BTN (g5 Cixe + Diug + by, R;) (4.22)
j=1
donde K = KL, y el nuevo indice j es tal que j = (1 — 1)K + 1. O

4.3. Filtro Suma de Gaussianas

A continuacién, se detallan los pasos a seguir para implementar el Filtro Suma de

Gaussianas.

DEPARTAMENTO DE ELECTRONICA



4.3. Filtro Suma de Gaussianas 29

Teorema 4.3.1. Considere el sistema (3.1)-(3.5), la PWLA (3.8) y la PDF (4.4). Entonces,
el Filtro Suma de Gaussianas estd dado por el siguiente procedimiento:

Inicializacion: La funcion de densidad de probabilidad del estado en t =1 estd dada por:
p(x1) = N (x1; 1, Py). (4.23)
Luego, para t =1,..., N, se tienen los siguientes pasos:

Etapa de correccion: La funcion de densidad de probabilidad para el estado actual x;
dadas las mediciones de la salida y1, ..., y: estd expresada por:
My
p(x¢|y1:e) Z ’yt|t (x5 Xﬁtv Eﬁt)? (4.24)

donde My, = KLMy;_y, My;—, representa el nimero de componentes gaussianas en la
etapa de prediccion, ’yf‘t, )Acf‘t Yy Zf‘t corresponden al peso, media y matriz de covarianza
para la k-ésima componente gaussiana, respectivamente, las cuales se calculan de la siguiente
forma:

o=t (20 ) B (4.25)

Xy =%y + K’ [yt — (Ci%{j,_y + Diug + bi)} ; (4.26)
Etlt =(I KMC )Et|t 1 (4.27)
k=B N (yt; Cikly,_, + Diug + by, Ri+CiEflt_1CiT), (4.28)
Ki'=3f,_,Ci" (R + Ci=f,_,C; T)_l, (4.29)

inicializadas por Myjg =1, y10 = 1, X1j0 = p1, ¥ Xq)0 = P1.

FEtapa de prediccion: La funcion de densidad de probabilidad para el estado futuro xiy1,

dadas las mediciones y1, ...,y Se expresan como:
Myyqe
.ok k
P(Xe41|yr:e) E ’Yt+1|t (Xt+1axt+1|ta 2t+1|t) ) (4.30)

k ok k . .
donde Verie Xipae ¥ Et+1|t estan dadas por:

'Vf+1\t = ’Yﬁta (4.31)
Ry 1) = AXfj, +Buy, (4.32)
t+1\t—Q+A2t|tAT- (4.33)

Demostracion. Considere las ecuaciones de filtraje bayesiano (2.5)-(2.6). La constante de
normalizacién estd dada por

p(yt|y1:t—1) = /p(yt|xt)p(zt|y1:t—1)dzta (4-34)
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30 Capitulo 4. Filtro Suma de Gaussianas

y note que el producto p(y:|x:)p(xt|y1.+—1) se debe calcular para la ecuacién de correccién
y prediccion.

La ecuacion de la etapa de correccién p(z¢|yi.t) es producto de dos gaussianas, por lo
que el resultado es una suma de gaussianas (Ver apéndice A.2). Asimismo, la ecuacién de
la etapa de prediccién p(aii1|y1.:) es un modelo de suma de gaussianas, dado que viene
del producto entre dos sumas de gaussianas. Asi, dado que las ecuaciones de filtraje son
recursivas, y dado que p(z¢|yi.t—1) es la versién retrasada de p(xii1|y1.¢), se asume que
p(xt|y1.t—1) tiene forma gaussiana:

Myjp—1
N 14
p(xe|y1:e—1) Z ’Yt\t 1 Xt;Xt|t71’Et\t71)7 (4.35)

por lo que el producto p(yt|z:)p(zt|y1:4—1), considerando el teorema 4.2.1, estd dado por:

K Mtlt 1
p(yelze)p(@e|yrie—1) z Z BT Vi1 N (e; Cixe + Diug + bi, R;)
1 =1 (4.36)
j=
XN(XH)A(fufh Ef\tfl)'
Se puede establecer la siguiente igualdad [46]:
N (ye; Cixe + Diug + by, Ri) x N (xe; X515 2, 1)
= N (s Cixfj_y + Dywe + by, Ry + Ci=f,_, G (4.37)
XN (3 Rfy + K (9 — Cixfjpy — Dy — b)), (T - KGO,y )
con
Ki'=3f,_,Ci" (R +Ci=),_,C) (4.38)
Asi, reemplazando (4.37) en (4.36) y utilizando (A.7), se sigue tal que:
My

p(elze)p(@elyri—1) Z 7t|t Xt%f{ﬁm Efﬁt)a (4.39)

con f(fflt, Eflt y iflt definidos en (4.26), (4.27) y (4.28) respectivamente, ademas de M, =

KMy;—1y k= (£ —1)K+j. Asi, la constante de normalizacién viene dada por:

Myt My

P(Yely1:e-1) /Z 7t|t Xtaxt|t7 t|t )dz, = Z %\ta (4.40)

por lo que la ecuacién de correcciéon del filtro suma de gaussianas viene dado por:

My
p(ztly:e) Z '7t|t Xt?ﬁﬁt»EZtL (4.41)
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con fytkl , dado por (4.25). Luego, la ecuacién de prediccion del filtro sigue tal que:

p(Tey1lyre) = /p(xt+1|xt)p(xt|y1:t)dxt

My, (4.42)
= Z ’yflt / |:N (Z‘t+1; AXt + But, Q) N(Xt; )A(flt, Eﬁt) dxt.
k=1

Luego, estableciendo la siguiente igualdad [46]:
N (w1413 Axe + Buy, Q) x N (x4 %5, ZH),)
= N (w1 ARf, + Bu, Q + AX,AT) (4.43)
XN (xi; it T),

la ecuacién de prediccién del filtro suma de gaussianas estd dada por:

p(Teg1lyre) = /P(xtﬂ\xt)p(ffﬂym)dxta

My ¢
= Z N (It+1; A%}, +Bu, Q + AEﬁtAT) / (N (xi; iy, TF)] dxy,
k=1

=I
Myt

_ k .ok k
= Z ’Yt+1|tN (Xt+17xt+1|t’2t+1|t)7
k=1

(4.44)
con vﬁrl‘t, Xf+1|t y 21}:€+1|t dados por (4.31), (4.32) y (4.33) respectivamente, asi como
Mt+1|t = Mt\t- O

4.3.1. Reducciéon de Gaussianas

Implementar el Filtro Suma de Gaussianas da lugar a que, en cada iteracién en la etapa
de correccion, el niimero de componentes gaussianas My, crezca exponencialmente segin
el nimero de rectas utilizadas en la PWLA y el ntimero de puntos de Gauss-Legendre
escogidos. Esto se muestra de forma visual en la figura 4.1

My =3  Mayy=9 My =27 Mg ~ 1.16 x 10°
TS * . - . v >
1 2 3 4 19 20

M1|0 =1 Mt|t = KMt\tfl
K=3 M1y = My,

Figura 4.1: Crecimiento exponencial de componentes gaussianas
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32 Capitulo 4. Filtro Suma de Gaussianas

Este crecimiento exponencial logra que el costo computacional incremente exorbitante-
mente, lo que haria la implementacién de este filtro inviable (véase [47,48]). Es por esto que
se han desarrollado algoritmos de reduccién de gaussianas (Gaussian Mizture Reduction,
GMR), las cuales se pueden clasificar principalmente en 3: Los algoritmos greedy, aquellos
basados en optimizacién, y los basados en clustering [49)].

Los algoritmos greedy reducen la mezcla de gaussianas a través de la fusién de estas [50]
o su eliminacién [51], hasta alcanzar el ntimero deseado de componentes. Estos métodos
se caracterizan por ser faciles de implementar y tener un bajo costo computacional, pero
pueden llevar a soluciones subéptimas debido a la naturaleza local de las decisiones.

Luego, los métodos basados en optimizaciéon se basan en que el problema de reduccién
de gaussianas se encuentra naturalmente formulado como un problema de optimizacion, los
cuales buscan encontrar una solucién éptima a través de la minimizacién de métricas como
el error cuadrético integrado entre las funciones [52,53]. Estos métodos conllevan una mayor
precisiéon y control sobre la reduccién, pero representa un mayor costo computacional.

Finalmente, los algoritmos basados en clustering surgen como un punto medio entre los
dos mencionados anteriormente, ofreciendo un menor costo computacional que los métodos
de optimizacion, asi como mayor precision que los métodos greedy. Un ejemplo de este tipo
de métodos se inspira en el algoritmo k-means del espacio Euclidiano y lo adapta al espacio
de las distribuciones gaussianas [54].

En este trabajo, se aborda el problema GMR a través de un método propuesto por
Balenzuela, et al. [55], que consiste en combinar componentes gaussianas preservando los
dos primeros momentos de cada una. Se tiene una distribucién de suma de gaussianas tal
que:

M
py) = Z QN (y; pi, Xi), (4.45)

donde se combinan dos componentes gaussianas con pesos «; ;, media p; ; y covarianza ; ;
en una sola componente con pardametros (a;j, fij, 2i;), & través de una funcién M{:|-}:

(i, pig, Xij) = M{ (v, piy i), (o, g, 35) 1, (4.46)
tal que
Qi = + ay, (4.47)
Hij = Qi + Oy, (4.48)
Bij = &%+ 685 + &dlus — gl — )" (4.49)
con
_ (6% _ (e
oy = ——, Oéj = s
a; + o a; + aj

esto con el objetivo de minimizar la funcién de disimilitud:
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4.3. Filtro Suma de Gaussianas 33

1
D(i,j) = 5[04”- Indet{X¥;;} — a;Indet{%;} — a; Indet{%,}], (4.50)

donde D(i,i) = 0y D(i,j) = D(j,i). De esta forma, es posible reducir el nimero de
componentes gaussianas de M a J, con M > J > 1.

Asi, el algoritmo 1 muestra el procedimiento para llevar a cabo la reduccion de la suma
de gaussianas, donde UB, LB son el limite superior e inferior de componentes gaussianas,
respectivamente; G es el conjunto de parametros que definen la distribucion de suma de
gaussianas a reducir; Z es el conjunto de indices {1, ..., M'}; M{ (e, s, Xs), (a5, 15, 2;)} es
la funcién que combina las componentes gaussianas con pardmetros («; ;, thi j, 24,;) €0 uUna
componente con pardmetros (v, fij, 2ij)-

Algoritmo 1: Reduccién de gaussianas
Entrada: UB >0, LB<UB, G={au,% M,
k= M;
7={1,..,M};
if ¢+ > j then
‘ D(Za]) = 00
else
| D(i,j) = $[aij Indet{S;;} — s Indet{S;} — o Indet{%;}];
end
while k > UB or (k> LB and D(i,j) < ¢) do
(2%, j*) = argmin, ; D(i, j);
Reemplazar la i*ésima componente de G por la combinacion
M{(v=, pi=, Bix ), (=, pj=, Xj= )}, y eliminar la j*ésima componente de G;
Eliminar la j*ésima fila y columna de la matriz D;
Eliminar el j*ésimo indice de Z;

if i > j then
‘ D(i,j) = o0;
else
‘ D(i,j) = 3[ouj Indet{S;;} — o Indet{%;} — o Indet{%;}];
end
end

Salida: G = {av, i, Xi }i 4
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34 Capitulo 4. Filtro Suma de Gaussianas

4.3.2. Algoritmo del GSF

De esta forma, el algoritmo 2 muestra el pseudocddigo del Filtro Suma de Gaussianas,
donde p(x1) es la distribucién de probabilidad del estado en ¢t = 1, caracterizada por los
pardmetros (1, p1, P1); Myje, Ve, @4¢ ¥ E¢e son el nimero de componentes gaussianas,
peso, media y covarianza de las componentes gaussianas, respectivamente; {U,, w, }Z_; estdn
dados por la cuadratura de Gauss-Legendre; y K es el niimero de rectas utilizadas en la
PWLA.

Algoritmo 2: Filtro Suma de Gaussianas
Entrada: p(z1), Mo, 710, %10, Z1jos (U wE ,, K
Miyjo=1; ypo=1 &10=m; 3yo=7F; /* Etapa de inicializacién */
fort=1to N do
Calcular 5] y A] segin el Teorema 4.2.1;
My = KMy ; /* Etapa de correccién */
for £ =1 to M;;_, do
for j =1 to K do
k={—-1DK+73;
Calcular 'Vtk|tv a%flt y Eﬁt segln el Teorema 4.3.1;

end

end

Obtener &y = B{zi|y1.e}, Xie = E{(ze — Zyp) (20 — £t|t)T\y1:t};
Reduccién de Gaussianas con el algoritmo 1 utilizando 'yf‘ ” s?:f‘ .y Efl o

Mip1e = My ; /* Etapa de prediccién */
for k=1 to My, ,; do

k ki k
Calcular Verte Tepae ¥ by

NI segun el Teorema 4.3.1;

end

end
Salida: 24, 3¢, p(Te|y1:e), P(@er1|y1:4)
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Capitulo 5

PRUEBAS Y RESULTADOS

En este capitulo, se implementan los 3 filtros GSF, EKF y PF para realizar la estimacién
del SOC en baterias de Li-ion a través de un sistema de bateria simulado, y pruebas con
datos de bateria reales con perfiles dindmicos de corriente utilizados en la literatura. Se
establecen las métricas de comparacién entre filtros, y se obtienen resultados para los casos
simulado, modelo 1RC, modelo 2RC, modelo 1IRC+Ry y modelo 2RC+ Ry, estableciendo
conclusiones a partir de los datos obtenidos.

5.1. Métricas de comparacién

Para comparar los resultados obtenidos a través del GSF, el EKF, y el PF, se utilizan
métricas de comparacién de error, asi como métricas de tiempo de computacién. En primer
lugar, el error de estimacion del SOC es calculado a partir de la estimaciéon otorgada por
los filtros y el estado verdadero en cada instante de tiempo ¢:

AO; =0, — 6. (5.1)

Luego, otra métrica de comparaciéon de error utilizada es la raiz del error cuadratico
medio (Root Mean Square Error, RMSE), calculada a partir de la estimacién otorgada por
los filtros y el estado verdadero a lo largo de todo el tiempo ¢t =1, ..., N:

2

1 N
RMSE= | < ‘@t ~ 6, (5.2)
t=1

N

Finalmente, como métrica de tiempo de computacién, se utiliza el tiempo de computacién
promedio por instante de tiempo, que se calcula promediando en tiempo total de computo
entre los instantes de tiempo utilizados.

Es preciso mencionar que, para el caso de estimacién del SOC con datos de bateria real
(sin simulacién directa del sistema), no es posible acceder al estado verdadero ©;, por lo
que se utiliza el método de Coulomb Counting para obtener una aproximacién del estado
verdadero, a través del calculo directo del SOC (1.1).
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36 Capitulo 5. Pruebas y resultados

5.2. Resultados de Simulacion

Para obtener los resultados a partir del sistema simulado, se utiliza el sistema (3.1)-(3.5),
con las matrices de espacio de estados (3.11), y los pardmetros de la tabla 3.2a. Asimismo,
T = 1s y los ruidos estan caracterizados por las matrices Q = 10~ "I, R= 10"y P = 1076.
Se utiliza un perfil de descarga simple, con I; una corriente constante de 1A, segiin muestra
la figura 5.1, hasta que la bateria queda completamente descargada.

2 4.2
15
<
[y
0.5
O L L L . L L L
0 0.5 1 15 0 0.5 1 15
Tiempo (h) Tiempo (h)
(a) Corriente de descarga It (b) Voltaje en los terminales de la bateria y;

Figura 5.1: Sefiales de entrada y salida del sistema

Para la estimacién del SOC, se utiliza el GSF desarrollado en el capitulo 4 con una
PWLA usando K = 15 lineas, una condicién inicial x; ~ N (x1;[1 0]7,100Q), las matrices
de covarianza del ruido mencionadas anteriormente, y R = 10. Asimismo, se utilizan también
el EKF y el PF (Ver apéndices A.3 y A.4), con este dltimo usando la misma PWLA que el
GSF, y utilizando 100 particulas.

0.5¢
—GSF
—EKF
i) B
05}
=
15+ */\\\ /
N
il
2 NS
25
0 0.5 1 15

Tiempo (h)

Figura 5.2: Simulacién: Error de estimacién
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5.2. Resultados de Simulacién 37

La figura 5.2 muestra el error de estimacién del SOC a lo largo del experimento. Es
posible observar que el comportamiento de la estimacion otorgada por el GSF es muy similar
al obtenido mediante el PF.

Luego, la figura 5.3 muestra la PDF del estado dadas las mediciones p(©;|y;) para algunos
instantes de tiempo. Es posible observar que las PDF obtenidas mediante el GSF y el PF
son muy similares entre si, mientras que aquellas obtenidas mediante el EKF difieren de las
otras. Esto nos da un indicativo de la capacidad del GSF para otorgar informacién sobre la
PDF del estado, similar a la otorgada por el PF.

|——EKF PF ——GSF
1 '\ 1
= =
@ 05 $ 05
SH SH
0 0
094 09  0.98 066 07 074
t = 0.07(h) t = 0.52(h)
1 1
= =
S 05 @ 05
SH SY
0 0
04 045 05 015 02 025
t = 0.97(h) t = 1.42(h)

Figura 5.3: Simulacién: p(©¢|y:) para algunos instantes de tiempo.

Finalmente, se realiza un estudio de Monte Carlo con 50 experimentos, donde la figura
5.4 muestra un diagrama de cajas del RMSE obtenido por cada filtro. Es posible observar
que el GSF arroja resultados muy similares a los del PF, con estadisticas de media de
0.87% y 0.84 % respectivamente, siendo menores que la media de RMSE arrojado por el
EKF, correspondiente a 1.22%. Luego, el tiempo de computo promedio por cada instante
de tiempo para el GSF, PF y EKF, es de 5.37ms, 7.51lms y 1.13ms respectivamente. De
esta forma, el GSF otorga resultados muy similares a los del PF en un tiempo de cémputo
menor, siendo estos resultados méas precisos que los del EKF.
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Figura 5.4: Simulacién: RMSE en 50 iteraciones de Montecarlo
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Figura 5.5: Perfiles de corriente dinamicos utilizados.
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5.3. Resultados con datos de bateria real

Para validar los resultados de la simulacién, se utilizan los datos experimentales
proporcionados por el CALCE, los cuales se describen en la seccién 3.2. Los perfiles de
descarga empleados son los siguientes: Dynamic Stress Test (DST), Federal Urban Driving
Schedule (FUDS), US06 Highway Driving Schedule (US06) y Beijing Dynamic Stress Test
(BJDST). Estos perfiles estan disefiados para someter a la bateria a condiciones dindmicas
realistas, ya que se obtienen de vehiculos eléctricos cuyas baterias presentaron dichos perfiles
de descarga. Todas las pruebas se realizan con un SOC del 80 % a una temperatura de 25°C,
hasta que la baterfa queda completamente descargada. La figura 5.5 ilustra los perfiles de
descarga utilizados en esta seccion.

5.3.1. Caso 1RC ECM

Se utiliza el sistema (3.1)-(3.5), con las matrices de espacio de estados (3.11), y los
parametros de la tabla 3.2b. Asimismo, T = 1s, y considerando un error inicial de un 2.5 %
y 1V para el SOC y el voltaje en la malla RC, respectivamente, la condicién inicial esta

dada por:
0,8 0,025)2 0
X1~N<x1;{0},{( 0 ) 1]) (5.3)

Asimismo, los ruidos estan caracterizados por las matrices de covarianza:

P = Cov(y:),

- [maxud@w 0 } |

0 méx(|dU; |)?

y con R = 10.

Asi, utilizando K = 20 lineas para la PWLA, el error es calculado utilizando (5.1),
y los resultados de estimacion para los 4 perfiles dindmicos de corriente se muestran en
la figura 5.6. Es posible observar que existe una propagacién de incertidumbre por un
periodo prolongado, lo cual incrementa el error acumulado a lo largo del tiempo, afectando
principalmente al EKF. Por otro lado, el GSF y el PF logran mitigar de mejor manera el
error acumulado, obteniendo una fracciéon del error obtenido por el EKF.

Para observar de mejor manera el desempeno de los 3 filtros, la tabla 5.1 muestra el
RMSE y el error maximo de los 3 filtros sobre los 4 perfiles de corriente. Es posible observar
que el GSF obtiene resultados de error muy similares a los del PF, con la ventaja de requerir
menos tiempo computacional. Mientras el PF utiliza entre 13.15ms y 18.78ms de tiempo
de computo promedio por instante de tiempo, el GSF utiliza 9.1ms por instante de tiempo,
lo cual representa un tiempo de computacién entre 1.5 y 2 veces mas rapido que el PF,
otorgando resultados similares.
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Figura 5.6: Error de estimacién del SOC. Caso 1RC.

Dynamic Test Profile Métrica EKF GSF PF

DST RMSE(%) 1.83 082 1.20
MAX(%) 298 187 2.50
FUDS RMSE(%) 1.88 085 1.25
MAX(%) 3.03 1.92 2.39
US06 RMSE(%) 2.01 094 0.92
MAX(%) 359 1.99 2.06
BJDST RMSE(%) 2.03 094 1.05

MAX( %) 3.88 2.00 2.20
Tabla 5.1: Resultados de error de estimacién del SOC. Caso 1RC.

5.3.2. Caso 2RC ECM

Para observar el efecto de agregar una segunda malla dindmica RC al modelo de bateria,
se utiliza el sistema (3.1)-(3.5), con las matrices de espacio de estados (3.14), y los pardmetros
de la tabla 3.2c. Asimismo, T' = 1s, y considerando un error inicial de un 2.5% y 1V para
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el SOC y el voltaje en las mallas RC, respectivamente, la condicién inicial estd dada por:

0,8] [(0,0252 0 0
x1~N|x1;]10], 0 1 0| ]. (5.4)
0 0 0 1

Asimismo, los ruidos estan caracterizados por las matrices de covarianza:

méax(|dO|)? 0 0
Q= 0 méx(|dUy |)? 0 , P = Cov(y:),
0 0 méx(|dUs|)?

y con R = 10.

El error de estimacién se muestra en la figura 5.7. A simple vista, es posible observar
que utilizar una segunda malla RC para el modelo del sistema disminuye el error en todos
los experimentos en comparacion con el caso 1RC, lo cual es comprobado por los resultados
de error de la tabla 5.2. Respecto a la comparacién entre filtros, el GSF y el PF siguen
obteniendo resultados similares, ambos otorgando una mayor precisiéon que el EKF.

3 7‘_itEKF ) — 3 ‘_jj{EKF — #GSF ij‘ /
X 2|
@
1)

e A /
o e iShec Nl |
0.5 1 15 2 25
Tiempo (h)
(a) DST (b) FUDS

4 7‘_i,tEKF —4GSF iij‘ 5 ‘_afEtEKF —§GSF __GPF
—~ 3 [ —~ 4
3 =3t
=27 =
@ D,
4 4

1 1

0 1 f A\// | | 0 == | |

05 1 15 2 25 1 2 3
Tiempo (h) Tiempo (h)
(c) US06 (d) BJDST

Figura 5.7: Error de estimaciéon del SOC. Caso 2RC.
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Dynamic Test Profile Meétrica EKF GSF PF

DST RMSE(%) 137 0.60 057
MAX(%) 278 154 1.61
FUDS RMSE(%) 1.36 0.62 0.86
MAX(%) 281 158 2.07
US06 RMSE(%) 151 068 0.44
MAX(%) 355 1.63 1.05
BJDST RMSE(%) 157 0.70 1.12

MAX( %) 3.84 166 2.32
Tabla 5.2: Resultados de error de estimacién del SOC. Caso 2RC.

5.3.3. Caso 1RC ECM + R,

En este caso, se busca mejorar la precisién de estimacién del SOC a través de la
estimacién de la resistencia 6hmica Ry. Se utiliza el sistema (3.1)-(3.5), con las matrices
de espacio de estados (3.19), y los pardmetros de la tabla 3.2b. Asimismo, T = 1s, y se
considera un error inicial de un 2.5 %, 1V y 50mf) para el SOC, el voltaje en las mallas RC
y la resistencia Ry, respectivamente. Dado que la estimacién inicial de Ry en la identificaciéon
de parametros es de 229mf2, la condicién inicial esta dada por:

0,8] [(0,0252 0 0
x1~N|x1;]0], 0 1 0 . (5.5)
0,2 0 0 (0,052

Asimismo, los ruidos estan caracterizados por las matrices de covarianza:

méx(|dO|)? 0 0
Q= 0 méx(|dU1[)2 0 |, P = Cov(y),
0 0 1077

y con R = 10.

En primer lugar, la figura 5.8 muestra la estimacion de Ry a lo largo del tiempo para el
EKF y el GSF. Es posible observar que existia incertidumbre en el modelo, debido a que la
estimacién inicial de Ry converge a un valor cercano a los 100-110mS2, y no se establece en
los 220mS? identificados en primer lugar.

Luego, la figura 5.9 muestra el error de estimacién. Es posible observar una drastica
disminucién del error respecto al caso 1RC, debido a la estimacién en tiempo real de
la resistencia 6hmica Ry, debido a que no existe una acumulaciéon de incertidumbre tan
dréstica a lo largo del tiempo. Asimismo, es posible observar que el EKF presenta un abrupto
crecimiento del error para los tltimos instantes de tiempo, es decir, para © < 10%. Esto
se debe al cambio abrupto en la curva OCV-SOC para 0 < © < 10%, que el GSF y el
PF manejan de mejor manera debido al mayor conocimiento que tienen respecto a la no
linealidad. Luego, la tabla 5.3 muestra los resultados de error obtenidos utilizando este
modelo, ilustrando de manera numérica la disminucién del error que se tiene en todos los
casos en comparacién a la tabla 5.1.
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Figura 5.9: Error de estimacién del SOC. Caso 1RC + Rp.
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Dynamic Test Profile Meétrica EKF GSF PF

DST RMSE(%) 058 0.18 0.39
MAX(%) 117 048 0.90
FUDS RMSE(%) 058 0.20 0.70
MAX(%) 121 050 1.15
US06 RMSE(%) 0.84 024 0.39
MAX(%) 243 065 0.73
BJDST RMSE(%) 1.03 032 041

MAX( %) 282 0.83 0.75
Tabla 5.3: Resultados de error de estimacién del SOC. Caso 1RC + Rp.

5.3.4. Caso 2RC ECM + R,

Para finalizar, se afiade la estimacién de la resistencia 6hmica Ry al caso 2RC. Se utiliza
el sistema (3.1)-(3.5), con las matrices de espacio de estados (3.22), y los pardmetros de la
tabla 3.2c. Asimismo, T = 1s, y se considera un error inicial de un 2.5%, 1V y 50mS) para
el SOC, el voltaje en las mallas RC y la resistencia Ry, respectivamente. La condicién inicial
estd dada por:

0,81 [(0,025)2 0 0 0
0 0 10 0

X1 NN X1, 0 y 0 0 1 0 (56)
0,2 0 0 0 (0,05)?2

Asimismo, los ruidos estéan caracterizados por las matrices de covarianza:

méax(|dO])? 0 0 0
0 max(|dU; |)? 0 0
= P =
Q 0 0 max(|dUs)2 0 | Cov(yn),
0 0 0 107
y con R = 10.

La figura 5.10 muestra el error de estimacién para este caso, y la tabla 5.4 presenta
de forma numerica el error obtenido por cada filtro para cada perfil. De nuevo, es posible
observar un comportamiento similar al caso 1IRC+ Ry vs 1RC, obteniendo una disminucién
del error significativa respecto al caso 2RC para todos los filtros, y el EKF presenta el mismo
crecimiento del error abrupto para © < 10 % que el GSF y el PF logran evitar. Sin embargo,
es posible observar que no existe una mejora significativa del RMSE en este caso respecto
al caso 1IRC+ Ry, es més, en algunos casos incluso aumenta el error obtenido. Esto podria
ser explicado por el aumento del orden del sistema, el cual incrementa la incertidumbre
del modelo que la identificaciéon de Ry en el caso 1RC habia logrado disminuir. Asi, al
incrementar la complejidad del modelo para un sistema que otorgaba buenas estimaciones,
se aumenta la incertidumbre en general, pudiendo incluso aumentar el error de estimacién
en ciertos experimentos.
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Figura 5.10: Error de estimacién del SOC. Caso 2RC + Ry.

Dynamic Test Profile Métrica EKF GSF PF
DST RMSE(%) 043 0.35 0.68
MAX(%) 1.21 053 1.04
FUDS RMSE(%) 0.43 0.36 0.30
MAX(%) 1.25 0.55 0.66
US06 RMSE(%) 0.66 0.31 0.44
MAX(%) 2.48 047 0.75
BJDST RMSE(%) 0.83 0.33 0.42
MAX(%) 2.86 0.64 0.71

Tabla 5.4: Resultados de error de estimacién del SOC. Caso 2RC + Rp.
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Para una mejor visualizacién del error obtenido para cada experimento, la figura 5.11
muestra un diagrama de calor que refleja el error de estimaciéon al aumentar el orden del
sistema, y al incluir la estimacién de la resistencia éhmica. Es importante mencionar que
la intensidad de color no es en base al error global, sino a los errores maximos y minimos
obtenidos para cada experimento DST, FUDS, US06 y BJDST por separado.

1RC 2RC
Error de estimacion )
EKF GSF PF EKF GSF PF Mas error
DST RMSE (%) 1.83 0.82 1.20 1.37 0.60 0.57 Menos precision
MAX (%) 2.98 1.87 2.50 2.78 1.54 1.61
FUDS RMSE (%) 1.88 0.85 1.25 1.36 0.62 0.86
SinRo MAX (%) 3.03 1.92 2.39 2.81 1.58 2.07
US06 RMSE (%) 2.01 0.94 0.92 1.51 0.68 0.44
MAX (%) 3.59 1.99 2.06 3.55 1.63 1.05
BIDST RMSE (%) 2.03 0.94 1.05 1.57 0.70 1.12
MAX (%) 3.88 2.00 2.20 3.84 1.66 2.32
DST RMSE (%) 0.58 0.18 0.39 0.43 0.35 0.68
MAX (%) 1.17 0.48 0.90 1.21 0.53 1.04
FUDS RMSE (%) 0.58 0.20 0.70 0.43 0.36 0.30
Con RO MAX (%) 1.21 0.50 1.15 1.25 0.55 0.66
US06 RMSE (%) 0.84 0.24 0.39 0.66 0.31 0.44
MAX (%) 2.43 0.65 0.73 2.48 0.47 0.75 Menos error
BIDST RMSE (%) 1.03 0.32 0.41 0.83 0.33 0.42 M4s precision
MAX (%) 2.82 0.83 0.75 2.86 0.64 0.71

Figura 5.11: Comparaciéon de error entre experimentos

Es posible observar de forma visual, como fue mencionado anteriormente, que la precisién
de estimaciéon aumenta tanto al pasar del modelo 1RC al modelo 2RC, como al realizar
estimacién de Rj tanto para 1RC como para 2RC. Luego, la mejora no es tan clara al
realizar estimacion de Ry y elevar el orden del modelo de 1RC a 2RC. Todo esto es debido
a los motivos expuestos en la seccién de cada uno de los experimentos.
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CONCLUSIONES

En este trabajo de tesis, fue desarrollado el Filtro Suma de Gaussianas (GSF) para
estimar el estado de carga (SOC) en baterias de ion-litio (Li-ion), esto a partir de un sistema
obtenido a través de técnicas de identificacién de modelos en base a datos obtenidos de
baterias reales.

El filtro desarrollado fue implementado en casos de descarga constante y diversos perfiles
de descarga dinamicos de corriente asociados al uso real de vehiculos eléctricos. Asimismo,
fueron implementados el Filtro de Kalman Extendido (EKF) y el Filtro de Particulas (PF)
para validar el desempeno del filtro, a través de métricas de error de estimacién y tiempo
de cémputo.

Respecto al modelo de bateria utilizada, el caso 2RC es més preciso que el 1RC, y la
inclusiéon de la resistencia 6hmica del sistema en la estimacién mejora la precisién de los
resultados, disminuyendo la incertidumbre del sistema. A pesar de las posibles diferencias
entre el modelo utilizado, la estimaciéon del SOC obtenida por el GSF es mas precisa
que la arrojada por el EKF en todos los casos. A pesar de que requiere més recursos
computacionales, no es tan demandante como el PF, ofreciendo una precisién de estimacion
e informaci6n acerca de la funcién de densidad de probabilidad (PDF) del SOC comparable
a este ultimo.

Trabajo futuro

Un paso légico en esta linea de investigaciéon es validar el desempeno del filtro propuesto
en baterias reales. La implementacion en sistemas fisicos no solo permite verificar la
viabilidad practica del método, sino que también aporta evidencia empirica sobre su robustez
y precisién bajo condiciones operativas reales. Este tipo de validacién es fundamental para
avanzar hacia su adopcién en aplicaciones comerciales o industriales.

Dado que el SOC es una variable clave en los sistemas de gestién de baterfas (BMS),
uno de los pasos siguientes es implementar el GSF en BMS que utilicen métodos de control
estocastico, los cuales podrian beneficiarse de la informacion de la PDF entregada por el
filtro.

Por tltimo, es factible explorar esquemas hibridos de estimacion del SOC, que combinen
el GSF como componente basado en modelos con técnicas de estimacion basadas en datos.
Este enfoque podria aprovechar las fortalezas de ambos mundos para mejorar atin mas
la precisiéon y adaptabilidad del estimador frente a distintas condiciones de operacién y
degradacion de la bateria.
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APENDICES

A.1. Cuadratura de Gauss-Legendre

La cuadratura de Gauss-Legendre es un método de aproximacién numérica para
integrales definidas en el intervalo [—1, 1] [56]:

/_1 fl@)de = " weh(i,), (A1)

con w; ¥y 1, son los pesos y raices de los polinomios de Legendre de grado L, respectivamente,
que aproximan f(z) y estdn dados por:

(L k (2L—2k)! L—9k 1 -
1 = -1) mx si L impar,
Pr(z) = 9L L2 Lok (A.2)
= (*l)km:ﬁf% si L par,

donde los ceros 1, del polinomio Py (z) permiten encontrar los pesos w, [57]:

Wy = 2 5 (A.3)
(1 =2) [PL(4-)]

Algunas reglas de menor orden son las siguientes:

Nutmero de puntos L | Raices ¢, | Pesos w,
1 0 2
1

2 +—
/3 8
O —
3 3 g
4./2 2
5 9

Tabla A.1: Puntos y pesos de cuadratura de Gauss-Legendre para L =1,2,3

En el caso utilizado en este trabajo, la integral a aproximar se encuentra en el intervalo
[0;—1,6;]. Para mapear esta integral al intervalo [—1, 1], se realiza el cambio de variable:
i —0;1

0; —0;—1 0; +0;—1
= —————dr. A4
5 r 4 5 , dx 5 dr (A.4)

48



A.2. Ley de Distributividad Generalizada 49

De esta forma, nuestra integral en [0;_1, 6;] se mapea sobre [—1,1]:

0; 1
! 0; —0,;_ 0; +0,;_ 0, —0,_
/ f(x)da::/ f< 5 Lyt +2 1) 5 Ldr, (A.5)
Oi,q —1

por lo que la aproximacién mediante cuadratura de Gauss-Legendre para una integral sobre

el intervalo [0;_1,6;] viene dada por:

0. L
! ;i —0i1 0i +0i—1\ 0 —0;i1
/9_, f(z)dx ~ ;wa ( 5 U, + 5 ) 5 (A.6)

A.2. Ley de Distributividad Generalizada

Es posible establecer el producto de dos sumatorias como una sola sumatoria [58, p. 35]:

K M KM
Z aj (Z bk> == Z ajbk 5 (A?)
j=1 k=1 =1

donde se puede obtener una expresiéon general para ¢ en funcién de j y k:

k=1 j=1,.,K - (=1, K
k=2 j=1,...,K - (=K+1,..2K
k=M j=1,...,K — (=M-1)K+1,.,KM

Asi, el indice £ estd dado por £ = (k — 1)K + j.

A.3. Filtro de Kalman Extendido

El Filtro de Kalman Extendido [59] es una implementacion sub-éptima del Filtro de
Kalman estandar, el cual es uno de los métodos de estimacién de estados basados en modelos
maés utilizados para estimar el SOC en baterias Li-ion. Se contempla el sistema Wiener en
espacio de estados de la bateria:

Tiy1 = Al‘t + But + W, (AS)
yr = g(@¢) + Duy + v, (A.9)

con wy ~ N(w;0,Q), vy ~ N(v4;0, P), y con la no linealidad g(-) dada por la curva OCV-
SOC, por la cual pasa sélo el primer estado:

g(x) =0CV ([1 0 --- 0O]xy). (A.10)
La idea es aproximar la no linealidad ¢(-) mediante serie de Taylor de primer orden:

9(@e) = g(Z4)e—1) + Ce(Tt — Zy0-1), (A.11)
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con C; el Jacobiano de g(-), el cual viene dado por:

- ag(xt)
C, = Do, . (A.12)

Tt=T¢|t—1

Asi, el sistema puede reescribirse como un sistema lineal variante en el tiempo:

Ti41 = Al’t + B’Ltt + Wte, (Al?))
yr = Crwy + Duy + vy, (A.14)

por lo que las ecuaciones de correccién del Filtro de Kalman Extendido vienen dadas por:

K =S4 1CL (P + C Sy CF) 7, (A.15)
By = Bype—1 + Ki[ye — g(240—1) — Duy], (A.16)
Sy = (I — KiCy) i1, (A.17)

y las ecuaciones de prediccién estan dadas por:

jjt+1|t = Ai’ﬂt + BU/t, (A18)
Et+1|t = Q + A2f|tAT (A].g)

A.4. Filtro de Particulas

El Filtro de Particulas [60], también conocido como muestreo secuencial de importancia,
es un algoritmo utilizado para resolver de forma aproximada problemas de estimacion
en sistemas dinamicos con observaciones ruidosas. Este método representa la distribucion
a posteriori del estado de un proceso a partir de observaciones p(zt|yi.+), sin requerir
suposiciones estrictas sobre el modelo ni sobre las distribuciones iniciales, mediante pesos y
muestras (particulas) tal que:

NP
p(xt|y1:e) = Z k,@é (mt - mgl)) ) (A.20)
i=1

con N, el nimero de particulas, k‘t( ) el i-ésimo peso, acg ) la i-ésima particula muestreada de

la PDF p(xt|y1.t), y 6(-) es la funcién delta de Dirac. Las particulas son generadas a partir
de una distribucion de importancia, y los pesos se calculan segin:

(el (2D )
q(z]21 ye)

kD o kD2 , (A.21)

con q(xt|x§i_)1,yt) la distribucién de importancia y k:ii_)l los pesos de importancia en la
iteracion anterior. Dado que obtener la distribuciéon de importancia no es una tarea sencilla,
en este trabajo se utiliza el bootstrap filter, el cual utiliza p(wt|xt,_1) como distribucién de

importancia, logrando que los pesos resulten tal que k:t(l) x p(yt\x,@).
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