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Abstract: The batteries have become a subject widely studied in different scientific areas after the
increase of applications high dependent on energy systems in different sectors of society and industry. In
order to guarantee the safety and efficiency of energy storage, it is necessary to monitor and control the
batteries continuously with robust and accurate algorithms, based on model of the system. The State of
Charge (SoC) is one of the most important parameters of the battery once it represents the remaining
capacity of the battery in relation to its nominal capacity. For its estimation, the Extended Kalman Filter
(EKF) method is commonly used to estimate parameters of the nonlinear dynamic system model from a
complex, but effective, linearization process. However, there is the Unscented Kalman Filter (UKF)
capable of estimating the model parameters using the Unscented Transform, which is easier to implement
than the linearization performed by EKF. Thus, in this paper, the SoC is estimated for the lithium-ion
batteries based on the EKF and the UKF algorithms looking for the best performance with the lowest
complexity of implementation considering the impacts of different temperature conditions.

Resumo: As baterias se tornaram um assunto amplamente estudado em diferentes areas cientificas apds o
aumento de aplicacfes dependentes de sistemas de energia em diferentes setores da sociedade e
industrial. Com o intuito de aumentar a seguranga e eficiéncia do armazenamento de energia, é necessario
monitorar e controlar as baterias continuamente com algoritmos robustos e precisos, baseados em um
modelo do sistema. O Estado de Carga (State of Charge - SoC) é um dos mais importantes parametros da
bateria, pois ele representa a sua capacidade disponivel de fornecimento de energia em relagdo a sua
capacidade nominal. E comum utilizar o método de Filtro de Kalman Estendido (EKF), que estima
pardmetros do modelo do sistema dindmico ndo-linear a partir de um processo de linearizacdo complexo,
mas eficaz. Contudo, o algoritmo de estimacdo do SoC baseado em Filtro de Kalman Unscented (UKF) é
capaz de estimar os parametros do modelo com maior eficicia computacional com relagdo a sua
contraparte EKF. Assim, neste artigo, é realizada a estimacdo do SoC de baterias de litio-ion utilizando
os algoritmos EKF e UKF para identificar qual deles apresenta melhor desempenho em comparagdo com
a complexidade de implementacédo, considerando a influéncia da variagdo de temperatura sob o sistema.
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1. INTRODUCAO

Com o objetivo de reduzir o impacto ambiental
causado pela geracdo de energia, as fontes renovaveis tém
ganhado maior destaque no mercado tecnoldgico. Por
apresentarem uma geracdo intermitente, elas precisam ser
associadas a Sistemas de Armazenamento de Energia (SAE)
para auxiliar a integracdo da eletricidade gerada a rede. O
aumento de smart grids, também, demanda uma maior
participacdo de SAE no mercado, visando melhorar a
operacdo de sistemas de comunicacdo e computacional dessas
redes, além de permitir a postergacdo de investimentos de
repotencializagdo (Rahimi-Eichi et al. 2013).

O mesmo ocorre com a eletrificagdo dos sitemas
automotivos. Os veiculos elétricos estdo cada vez mais
presentes na sociedade com o objetivo de diminuir a
dependéncia de combustiveis fosseis (Zubi et al. 2018). Para
isso, sdo utilizados bancos de baterias capazes de atender as
demandas de poténcia e de densidade energética exigidas
pelo sistema de powertrain dos veiculos.

Um dos exemplos mais comuns de SAE, na
atualidade, é baseado em baterias de litio-ion e tem sua
importancia de acordo com a aplicacdo final. Na industria,
tem ganhado destaque por apresentar melhores propriedades,
como alta densidade de energia e baixo custo de manutencéo,
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quando comparada a outros SAE (Bereczki et al. 2019).
Assim, estudos sobre esse tipo de sistema contribuem para
melhorar a operagdo e aumentar a confiabilidade e o
rendimento dos dispositivos a ele associados.

O sistema interno de uma bateria de litio-ion, como
em qualquer bateria, € composto por um catodo (polo
positivo) e um anodo (polo negativo) envoltos pelo eletrélito
(composicdo pela qual existe a troca de elétrons entre os
polos) e afastados um do outro pelo separador para evitar um
curto-circuito interno. Estes quatro elementos principais
funcionam de maneira que a carga e a descarga da bateria
ocorram de forma segura e eficiente (Hannah et al. 2018).

Contudo, diferentes fatores podem colocar em risco
0 bom funcionamento de uma bateria. Dentre eles, destacam-
se a temperatura de operacdo, a descarga excessiva e a
sobrecarga. Adicionalmente, é importante destacar que existe
uma queda drastica na durabilidade da bateria quando ela é
submetida a temperaturas fora dos limites estabelecidos pelo
fabricante. JA em casos de descarga excessiva, ocorre
degradacéo dos compostos quimicos internos
comprometendo diretamente o funcionamento da bateria e
afetando, assim, sua capacidade original. O mesmo ocorre
com a sobrecarga a qual provoca formacgdo de compostos
quimicos perigosos ndo s6 para o seu funcionamento como
também para a seguranca de operagdo do sistema (Balagopal;
Chow, 2015).

Dessa forma, o uso continuo da bateria exige que ela
seja constantemente monitorada e controlada por um usuario
ou um sistema supervisorio automatico, também conhecido
como Sistema de Gerenciamento de Baterias (do inglés,
Battery Management System — BMS) (Purwadi et al. 2014).

O BMS atua no monitoramento do sistema para que
ndo ocorra um descarregamento da bateria abaixo de um
valor de tensdo pré-determinado (cut-off voltage), além de
evitar que o dispositivo continue recebendo carga apds estar
completamente carregado, ou seja, mantém a carga ou
descarga dentro de uma faixa segura de operagdo respeitando
os limites determinados pelo fabricante da bateria e
assegurando uma vida Gtil mais longa (Chen et al. 2016).

O BMS, também, estima alguns estados de interesse
para esse tipo de sistema de armazenamento. Esses estados
sdo usados para representar a condicdo atual da bateria.
Dentre eles, um dos mais importantes é o Estado de Carga
(do inglés, State of Charge — SoC), que representa a
capacidade atual da bateria como uma porcentagem da sua
capacidade nominal. Porém, o SoC ndo pode ser obtido
diretamente, exigindo o uso de métodos/algoritmos que
viabilizem a sua estimagdo de maneira precisa e confidvel a
partir de medicOes diretas de tensdo, corrente e temperatura.
Outros estados também estimados séo o Estado de Satde (do
inglés, State of Health — SoH) e o Estado de Funcdo (do
inglés, State of Function — SoF) (Joki¢ et al. 2018).

Existe uma série de técnicas empregadas na
estimacdo de SoC em sistemas de energia, variando em
precisdo de estimacéo ou na complexidade de implementacéo
(Zhang et al., 2018). O método Contagem Ampeére-hora,

também conhecido por Coulomb Couting (CC), usa a integral
da corrente de carga/descarga no calculo da capacidade
restante na bateria. E de baixa complexidade computacional.
Porém, exige conhecimento do estado inicial da carga e
apresenta baixa exatiddo, além de depender de parametros
sujeitos a erros de medigdo (Purwadi et al., 2014). Ja os
Filtros de Kalman (do inglés, Kalman Filter — KF) usam
equacdes recursivas para estimar estados atuais com base nos
estados obtidos em instantes anteriores. Eles sdo amplamente
usados por promover a autocorrecdo dos erros durante
operacédo do sistema (Plett, 2004).

O Filtro de Kalman Estendido (do inglés, Extended
Kalman Filter — EKF) ¢ a variacdo mais comum do KF usada
na estimacdo de estados em baterias. Nele, ocorre a
linearizacdo das funcdes, que representam o sistema nao-
linear, com base em expansOes de série de Taylor de primeira
ordem. O Filtro de Kalman Unscented (do inglés, Unscented
Kalman Filter — UKF) é outra variacdo 6tima na estimacédo
de estados em sistemas ndo-lineares, que se diferencia dos
demais métodos por estimar os valores médios e covariancias
dos estados por meio de técnica menos complexa formada
por um conjunto de amostras em torno de um ponto de
operacdo geradas em um processo chamado de Tranformada
Unscented (Scardua, 2015).

As transformagdes quimicas internas e efeitos
externos sobre a bateria dificultam a estimagdo dos seus
estados. Apesar da temperatura ser um dos principais efeitos
externos e exercer forte influéncia no funcionemento do
sistema de energia, a maioria da construcdo de modelos e da
estimacdo de SoC ndo considera seus impactos no
funcionamento da bateria (Wu et al. 2018). Sendo assim, é
necessario incluir a temperatura nos processos de modelagem
da bateria e de estimacdo de seus parametros para que haja
uma otimizagdo nas estimacgBes, melhorando assim, o
funcionamento do dispositivo ao qual ela estd associada
(Haase et al. 2017).

Métodos de estimacdo de SoC podem ser
combinados de forma a compensar as desvantagens de uns
com as vantagens dos outros (ZHANG et al., 2018). Portanto,
neste trabalho, tem-se como objetivo realizar a anélise
comparativa do desempenho dos algoritmos EKF e UKF para
a estimacdo do SoC, visando avaliar a capacidade de
estimacdo desses métodos sob a influéncia da variacdo da
temperatura. Nesta comparacdo, serdo utilizados dados
coletados de ensaios de descarga de baterias de litio-ion.

2. FILTROS DE KALMAN

O Filtro de Kalman engloba uma série de métodos
largamente empregada na estimacgdo de pardmetros variantes
com o tempo, que ndo podem ser obtidos de maneira direta,
em sistemas dindmicos. Com ele, sdo aplicadas equacGes
recursivas ao longo da operacdo do sistema para estimar
estados atuais a partir de seus valores prévios e de dados de
entrada e saida do sistema. Esse comportamento regressivo
viabiliza uma maior tolerdncia a distlrbios externos por
sempre autocorrigir os erros durante a execucdo do sistema
(Plett, 2014).



2.1 Filtro de Kalman Estendido

Para a estimacdo de sistemas dindmicos ndo-
lineares, é comum utilizar o filtro de Kalman Estendido. Com
ele, ocorre um processo de linearizagdo, durante cada passo
de tempo, das funcbes ndo-lineares que definem o sistema.

A linearizacdo usa expansdes em série de Taylor de
primeira ordem e derivadas parciais para calcular matrizes
Jacobianas, o que torna o processo de estimagdo complexo.
Na sequéncia, ocorre a etapa de predicdo dos estados seguida
pela atualizacdo deles. Para melhor compreender o
funcionamento desse filtro, considere a representacdo em
modelo de espaco de estados formada por (1) e (2) (Plett,
2004).

Xpyr = flap,ug) + 4y D

Ve = g(xp, u) + 1 2

Equacdes (1) e (2) sdo conhecidas como equagdo de
estado e equacdo de saida, respectivamente. Nelas, k
representa o indice de tempo discreto; g« e rq representam os
ruidos de processo e de medigdo, respectivamente; f(xy,ux) € a
funcéo de estados ndo-linear ou modelo dindmico; g(Xk,Ux) é a
funcdo de medicdo ou modelo de medidas; xx corresponde ao
vetor transposto de estados; Uk € Yk correspondem as matrizes
de entrada e de saida do sistema, respectivamente.

A implementacdo do EKF ocorre em quatro etapas
principais apresentadas na Fig. 1.

Inicializacdo (k = 0)
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Correcdo das covaridncias estimadas:

Fig. 1 Fluxograma de implementacdo do filtro de Kalman
Estendido.

2.2 Filtro de Kalman Unscented

Assim como o0 EKF, o Filtro de Kalman Unscented é
uma excelente opgdo para estimar varidveis relacionadas a
sistemas ndo-lineares. Portanto, pode ser empregado para a
estimacdo do estado de carga e de outros pardmetros de
baterias.

Ao invés de realizar aproximagdes lineares em
funcgdes nao-lineares do sistema dinamico, este método utiliza
a Transformada Unscented (do inglés, Unscented Transform
— UT), durante cada passo de tempo, nas fungBes que
definem o sistema. Com ela, é possivel obter um bom
desempenho na estimacdo da média e do erro de covariancia
dos estados do sistema de maneira precisa e menos complexa
do que o EKF (Partovibakhsh; Liu, 2015).

Com a UT é possivel escolher, de maneira
deterministica, amostras em torno do espago de estados do
sistema dindmico. Tais amostras, conhecidas como pontos
sigma, sdo, posteriormente, propagadas através do modelo
dindmico e assim, a média e a covariancia relacionadas a
saida do sistema sdo estimadas (Scardua, 2011).

Considere, novamente, a representacdo em modelo
de espaco de estados formada por (1) e (2). Assim como no
EKF, a implementacdo do UKF para um sistema com L
estados apresenta as etapas de predicdo e de atualizacdo
exibidas na Fig. 2.

Nela (V(L+2)P));i corresponde a i-nésima coluna da
matriz V(L+4)Pi enquanto A é um pardmetro de
escalonamento obtido por (3). O pardmetro o é um parametro
responsével por definir o espelhamento dos pontos sigma em
torno do valor médio dos estados. O pardmetro x ¢é
responsavel pelo escalonamento secundario e o pardmetro S,
por incorporar conhecimento prévio sobre a distribuigdo dos
estados.

A=a?(L+x)—L (3)

3. MODELAGEM DA BATERIA

A modelagem da bateria é realizada com o objetivo
de representar, de maneira precisa e simples, uma série de
limitagdes ligadas ao sistema de energia, como a composicdo
eletroquimica complexa, os efeitos internos relacionados as
condicGes de trabalho e de operacéo, dentre outros (HU et al.,
2012).

Neste estudo, a modelagem da bateria de litio-ion
sera feita com base no modelo de circuito equivalente de
Thévenin. Esse subtipo do modelo elétrico é capaz de simular
0 comportamento da bateria a partir de elementos resistivos e
capacitivos associados a tensdo de circuito, como apresentado
na Fig. 3 (Peng et al. 2017).

Dentre os diferentes tipos de modelo, o modelo
elétrico apresenta um melhor equilibrio entre exatiddo e
complexidade computacional de modo que pode ser
facilmente implementado em microprocessadores sem
comprometer o calculo das estimacBes (Boca et al. 2018).



Contudo, um dos grandes desafios encontrado ao utiliza-lo é
a determinacdo dos parametros que o comp&em.
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Correcio da média de cada estado;
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Fig. 2 Fluxograma de implementacdo do filtro de Kalman
Unscented.
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Fig. 3 Modelo genérico da bateria baseado em Circuito
Equivalente.

Na Fig. 3, Rint € a resisténcia interna da bateria; Ri e
Ci em paralelo representam o comportamento dindmico da
bateria; Voc € a tensdo de circuito aberto; Y e | sdo a tensdo de
saida e a corrente do sistema, respectivamente.

A quantidade de ramos RC ira determinar a exatiddo
e a complexidade do modelo. Para isso, é necessario realizar
ensaios de descarga pulsada para a obtencdo de tensdo de
saida e da corrente, resultando, consequentemente, na analise
da quantidade de ramos RC (Jackey et al. 2013). Neste
trabalho, os dados experimentais utilizados foram obtidos de
(Bole et al. 2014).

4. ESTIMAGCAO DO SOC BASEADA EM FILTROS DE
KALMAN

Nesta se¢do, serdo apresentados 0s passos adotados
na modelagem e otimizagdo da bateria de litio-ion e na
implementacdo do UKF e do EKF a partir das equagdes e
parametros do modelo.

4.1 Modelagem da bateria de litio-ion

Como apresentado por Jackey et al. (2013), a
modelagem da bateria envolve algumas etapas principais:
definicdo do numero e da largura dos pulsos da corrente de
ensaio; realizagdo do ensaio com a coleta dos dados de tensdo
de saida e de corrente; identificacdo do nimero de ramos RC
empregados no modelo; analise individual das curvas de
tensdo nos periodos de descanso da bateria para ajuste da
curva simulada, e obtecdo dos pardmetros do modelo.

O conjunto de dados experimentais relacionados a
bateria e utilizado neste estudo foi obtido do Prognostics
Data Repository pertencente a National Aeronautics and
Space Administration (NASA), do trabalho feito por Bole et
al. (2014).

Bole et al. (2014) realizaram uma série de ensaios de
carga/descarga continuos e aleatérios em um conjunto de
baterias de litio-ion do tipo 18650, com correntes entre -4,5 A
e 45 A. Neste estudo, foram analisadas as baterias
identificadas por RW9, RW12 e RW23 sob as temperaturas
ambientes de ensaio de 30 °C, 20 °C e 40 °C,
respectivamente. Dos diferentes perfis de corrente
empregados pelos autores, foram coletados os dados
resultantes apenas do perfil de descarga pulsada, da bateria



completamente carregada (4,2 V) até completamente
descarregada (3,2 V). A corrente de descarga consiste em -1
A durante 10 minutos seguido por 20 minutos com corrente
nula.

Do conjunto de resultados obtidos, foram coletados
para as trés baterias os sinais de tensdo com 10 pulsos de
descarga, que resultam em uma analise de 10 estados de
carga variando de 90% até 0% com passo de 10%. Na Fig. 4,
apresentam-se os sinais de tensdo de saida obtidos por Bole et
al. (2015) e analisados neste estudo.

Para identificar o nimero de ramos RC empregado
no modelo do sistema, foram realizados ajustes da curva de
tensdo durante o periodo de descanso da bateria (1=0), de
acordo com (4), a partir da variacdo da ordem da equacéo
exponencial apresentada. Para os ajustes, foi utilizada a
ferramenta Curve Fitting Toolbox inclusa no ambiente
computacional Matlab®.
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Fig. 4 TensBes de saida em ensaios de descarga pulsada sob
diferentes condigdes de temperatura.

Resultados préximos da curva de tensdo real foram
obtidos com uma equagdo exponencial de segunda ordem, ou
seja, com 2 ramos RC. Praticamente 0 mesmo resultado foi
obtido a partir do emprego do modelo com 3 ramos RC.
Contudo, a utilizacdo do modelo com 3 ramos RC ocasionou
um maior requisito computacional e tempo de
processamento. Assim, optou-se pelo modelo de circuito
equivalente com 2 ramos RC apresentado na Fig. 5.

Com a ordem do modelo de circuito equivalente
definida, foi utilizado, novamente, a ferramenta Curve Fitting
Toolbox no ambiente do Matlab®, para ajustar todas as
curvas de tensdo geradas nos periodos de descanso da bateria
e, consequentemente, realizar a extracdo dos pardmetros do
modelo para cada Estado de Carga.

Para verificar o desempenho do modelo da bateria,
foram feitas simula¢cBes no Simulink®, comparando os
resultados obtidos com os experimentais (Gazzarri, 2020). Na
simulacdo, foram usadas tabelas de equivaléncia (look-up

tables), carregadas com os dados obtidos na estimacédo, para
representar cada pardmetro do modelo. Assim, os valores dos
pardmetros ndo estimados ao longo do SoC serdo obtidos por
interpolag&o polinomial.
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Fig. 5 Modelo da bateria baseado em circuito equivalente de
segunda ordem.
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Com o objetivo de diminuir o erro inerente ao
processo de modelagem e melhorar a estimagdo dos
parametros do modelo, foi empregada uma ferramenta de
otimizacéo inclusa no Simulink®, conhecida como Parameter
Estimation. Com o uso dessa ferramenta, é possivel o usuario
identificar quais parametros serdo otimizados a partir da
insercdo das curvas de referéncia (real) e da simulada, as
quais serdo aproximadas durante o processo de otimizagéo.

Apo6s a modelagem do sistema, com a identificacao
e a otimizacdo dos seus pardmetros, foram extraidas
expressdes matematicas que caracterizam o comportamento
de cada pardmetro do modelo em funcéo do SoC da bateria e
da temperatura.

Com base no modelo apresentado na Fig. 5, nas leis
de Kirchhoff e nas caracteristicas transitorias de um circuito
RC, a tensdo de saida do sistema (Y) e a corrente (1) podem
ser expressas de acordo com (5) e (6), respectivamente.

?:l’;n—“—]’%—ﬁ‘fm (5)

Vi dvy ¥ dy
! Rl+ Yde R, "%t (6)
Para que os métodos de estimacdo UKF e EKF
sejam empregados, o modelo da bateria deve estar
representado na forma de espago de estados discretizado.
Assim, rearranjando (5) e (6), e discretizando-as, obtém-se o
modelo como apresentado em (7) e (8) (Peng et al. 2017),
sendo 4t o0 periodo de amostragem; 71 € 7, correspondem as
constantes de tempo de cada ramo RC; g e r correspondem
aos ruidos de processo e de medicdo do sistema,
respectivamente; Ri, Rz e Rin correspondem as resisténcias
presentes no modelo; | € a corrente no circuito e Y, a tenséo
de saida do sistema; Vo € a tensdo de circuito aberto; Vi e Vs
sd0 os estados correspondentes as tensdes sobre 0s ramos
RC; C, é a capacidade nominal da bateria e # é a constante de
Coulomb. A variavel SoC corresponde ao estado de carga da
bateria, estimado de acordo com (9), expressdo proveniente
do método de estimacdo Ampére-hora (Zhang et al., 2018).
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4.2 Implementacéo dos Filtros de Kalman

Apo6s a modelagem do sistema, foram obtidos os
valores dos parametros para cada estado de carga da bateria e
para cada temperatura de ensaio. Assim, foi possivel
determinar as funcGes que representam a relagdo entre
SoC/temperatura a partir de cada parametro.

Essas fungBes foram, consequentemente, aplicadas
ao UKF, implementado com base no algoritmo descrito na
Fig. 2: inicialmente foi realizada a transformada Unscented,
com a geragdo dos pontos sigma e a sua aplicacdo no modelo
dindmico do sistema; novos valores médios e de covariancia
dos estados foram calculados e aplicados na equacdo de saida
do modelo, resultando, em seguida, na obtencdo do ganho de
Kalman e na estimacdo dos estados e da matriz do erro de
covariancia.

As funcgdes, também, foram aplicadas ao EKF com
base no algoritmo apresentado na Fig. 1: as equacles que
definem o sistema foram linearizadas por expansao em séries
de Taylor de primeira ordem, sendo as matrizes
determinantes do comportamento dindmico da bateria obtidas
a partir de derivadas parciais; em seguida, os estados e a
matriz de covariancia foram preditos, corrigidos pelo ganho
de Kalman e, consequentemente, atualizados.

5. RESULTADOS E ANALISES

Nesta secdo, serdo apresentados e analisados os
resultados obtidos com a implementacdo do UKF e do EKF
na estimacdo do SoC sob diferentes condigBes de
temperatura. Com isso, objetiva-se identificar qual dos
métodos aplicados permitiu uma melhor estimacdo do SoC a
partir do modelo de circuito equivalente com 2 ramos RC.

5.1 Sinais de referéncia

Os sinais de referéncia foram simulados com base
nas expressdes de cada pardmetro otimizado em funcéo do

SoC e da temperatura, construidas a partir da funcdo fit do
Matlab®. A corrente de descarga foi considerada constante
no valor de 2,2 A. Ja os ruidos branco gaussiano aditivo de
processo e de medicdo foram produzidos de maneira aleatoria
com base nos valores iniciais de Q=10 e de R=5x10"*. O
calculo do SoC de referéncia foi feito por meio do método de
Coulomb Counting (CC).

A adicéo de ruidos aleatérios aos modelos dindmico
e de medidas, em cada passo de tempo, ndo permite que o
SoC de referéncia seja uma reta. Na Fig. 6, estdo
apresentados 0s sinais de tensdo de saida gerados na
simulacdo e usados como referéncia na estimacdo dos
estados, para os casos de ensaio sob 20 °C, 30 °C, e 40 °C.
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Fig. 6 Tensbes de saida de referéncia para diferentes

condicOes de temperatura.

5.2 Estudo de caso 1

Neste estudo de caso, sdo consideras as expressoes
dos pardmetros otimizados obtidos do ensaio de descarga
pulsada sob a temperatura de 20 °C. A variavel SoC foi
estimada pelos métodos EKF e UKF de maneira satisfatéria,
pois, como apresentado na Fig. 7, ambas as curvas de
estimacao ficaram proximas do SoC de referéncia.
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Fig. 7 Estimacdo de estado de carga usando filtros de Kalman
sob temperatura de 20 °C.



Em torno dos 1700 segundos, é possivel observar
que o EKF divergiu significativamente do referencial em
virtude dos ruidos de processo e de medigdo aleatorios
naquela faixa de tempo. Em oposicédo, a divergéncia ndo foi
observada pelo UKF que, sob os mesmos ruidos, conseguiu
manter a estimacdo proxima do referencial, corroborando em
seu melhor desempenho.

5.3 Estudo de caso 2

Neste estudo de caso, sdo consideras as expressdes
dos pardmetros otimizados obtidos do ensaio de descarga
pulsada sob a temperatura de 30 °C. Na Fig. 8, é possivel
observar novamente que ambas as curvas de estimagdo de
SoC estdo proximas do referencial. Contudo, nota-se que, no
inicio da estimagdo, o UKF apresentou menor erro,
convergindo mais rapidamente do que o EKF.
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Fig. 8 Estimacéo de estado de carga usando filtros de Kalman
sob temperatura de 30 °C.

5.4 Estudo de caso 3

Neste estudo de caso, sdo consideras as expressdes
dos pardmetros otimizados obtidos do ensaio de descarga
pulsada sob a temperatura de 40 °C. Na Fig. 9, é possivel
observar que ambas as  estimagBes  divergem
significativamente do valor referencial no final da estimac&o.
Isso, aliado com o observado no Caso 2, demonstra
problemas de estimagdo nos extremos da bateria, sendo
necessario obter mais dados experimentais no comego e no
final dos ensaios, aumentando a resolucdo de estimacéo.

5.5 Comparagéo numérica

Com base nos valores de SoC estimados
anteriormente, foram destacados, na Tabela 1, os valores do
erro médio absoluto (do inglés, Mean Absolute Error —
MAE) e da raiz do erro quadratico médio (do inglés, Root-
Mean Square Error — RMSE) calculados para verificar
numericamente a acuracidade desses filtros de Kalman e
comprovar o melhor desempenho do UKF sobre o EKF. Com
0 aumento da temperatura, mais dificil foi o processo de

modelagem da bateria. Como consequéncia disso, é possivel
notar que quanto maior a temperatura, maior o erro de
estimacdo causado. Mesmo assim, o UKF apresentou um
melhor desempenho em todos os cendrios analisados.
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Fig. 9 Estimacdo de estado de carga usando filtros de Kalman
sob temperatura de 40 °C.

Tabela 1. Comparacéo da Precisdo entre UKF e EKF.

Temp. (°C) 20 30 40
Método UKF | EKF | UKF | EKF | UKF | EKF
MAE (%) | 1.97 | 2.61 | 1.31 | 2.07 | 2.67 | 3.26
RMSE (%) | 2.71 | 3.67 | 1.87 | 3.11 | 4.14 | 5.17

6. CONCLUSOES

Neste trabalho, foi apresentado um estudo sobre a
estimacdo do estado de carga em baterias de litio-ion, sistema
de armazenamento de energia largamente utilizado no setor
industrial. Assim, foi construido um modelo para representar
0 comportamento dindmico desse sistema e foram
implementados algoritmos de filtros de Kalman usados na
estimacdo de seus pardmetros no ambiente do
Matlab/Simulink®.

O modelo de circuito equivalente de segunda ordem
proposto foi capaz de representar o comportamento da bateria
sem comprometer o funcionamento dos métodos de
estimacdo usados, o UKF e o EKF, resultando em erros na
estimagcdo do SoC inferiores a 5,2%. Os parametros do
modelo foram obtidos em funcdo do estado de carga e da
temperatura ambiente.

A partir dos resultados obtidos, é possivel observar
que o SoC da bateria foi estimado de forma superior pelo
UKF sob todas as diferentes condi¢cbes de temperatura
consideradas neste trabalho, empregando, também, um
algoritmo mais simples que o do EKF.
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