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Resumo

Este trabalho desenvolve e implementa um método otimizado para a estimativa do estado
de carga (SoC) de baterias de ion-litio por meio de um Filtro de Kalman Estendido (EKF). A
precisdo na estimativa do SoC ¢ um fator determinante para a eficiéncia e seguranca dos
sistemas de gerenciamento de baterias (BMS), especialmente em aplicaces de mobilidade
elétrica e armazenamento de energia renovavel. No entanto, a efetividade do EKF depende
diretamente da correta parametrizacdo de suas matrizes de covariancia, que influenciam
sua capacidade de filtragem e correcdo de erros. Nesse contexto, propde-se um processo
de otimizacdo das matrizes de covariancia (Qy, R, e P), permitindo um ajuste dindmico
em funcdo do SoC e reduzindo o impacto das incertezas do modelo e das medicdes. A
otimizacdo baseia-se na minimizacdo do erro quadratico médio (RMSE) da tensdo terminal
e do SoC dentro da funcio objetivo, aplicando uma abordagem de ponderagdo que prioriza a
precisdo na estimativa do SoC. Os resultados obtidos demonstram que o EKF otimizado reduz
significativamente o RMSE em diversas condi¢des operacionais. Em um teste de validagdo
com um SoC inicial de 100%, obteve-se um RMSE de 0,809%; em outro teste com um SoC
inicial de 60%, o RMSE foi de 0,368%. Além disso, em testes com o perfil de corrente HPPC,
utilizados para a caracterizagcdo da bateria, o RMSE atingiu 1,266%, validando a estimativa
em cendrios com tempos de simulacdo prolongados. Essas validacoes foram realizadas a uma
temperatura ambiente de 20 °C, evidenciando a estabilidade e a precisdo do método otimizado
em condicOes operacionais padrdo. Os testes foram realizados em diferentes temperaturas
(-5, 0, 10, 20, 30, 40 e 50 °C), demonstrando que o EKF mantém sua estabilidade e precisio
em uma ampla faixa térmica. Evidenciou-se que o ajuste das matrizes de covariancia permite
que o filtro corrija eficazmente erros iniciais na estimativa do SoC, reduzindo discrepancias
iniciais de até 10% para valores inferiores a 2,5%. Os resultados obtidos demonstram que a
otimizacdo das matrizes de covaridncia nao apenas melhora a precisdo do EKF, mas também
reduz o custo computacional ao permitir o armazenamento dos valores 6timos em tabelas
de consulta (LUT). Isso facilita sua implementacio em sistemas embarcados, promovendo
um monitoramento mais confidvel do SoC em aplicacées industriais e comerciais. Por fim,
este trabalho contribui para o avanco do conhecimento na gestdo de baterias, fornecendo
um marco metodoldgico robusto que pode servir de base para futuras pesquisas e aplicacoes

em sistemas de energia sustentavel.

Palavras-chave: Sistema de gestdo de baterias. Estado de Carga. Modelo de Circuito Equi-
valente. Filtro de Kalman Extendido.



Abstract

This work develops and implements an optimized method for estimating the state of charge
(SoC) of lithium-ion batteries using an Extended Kalman Filter (EKF). The accuracy of SoC
estimation is a crucial factor for the efficiency and safety of battery management systems
(BMS), particularly in electric mobility and renewable energy storage applications. However,
the effectiveness of the EKF directly depends on the proper parameterization of its covari-
ance matrices, which influence its filtering and error correction capabilities. In this context,
an optimization process for the covariance matrices (Qy, R, e P) is proposed, enabling a
dynamic adjustment based on the SoC and reducing the impact of model and measurement
uncertainties. The optimization is based on minimizing the root mean square error (RMSE)
of the terminal voltage and SoC within the objective function, applying a weighting approach
that prioritizes SoC estimation accuracy. The results show that the optimized EKF signifi-
cantly reduces the RMSE under various operating conditions. In a validation test with an
initial SoC of 100%, an RMSE of 0.809% was obtained; in another test with an initial SoC of
60%, the RMSE was 0.368%. Additionally, in tests using the HPPC current profile, commonly
used for battery characterization, the RMSE reached 1.266%, validating the estimation in
scenarios with extended simulation times. These validations were conducted at an ambient
temperature of 20°C, demonstrating the stability and accuracy of the optimized method
under standard operating conditions.Tests were performed at different temperatures (-5, 0,
10, 20, 30, 40, and 50°C), showing that the EKF maintains its stability and accuracy across a
wide thermal range. It was observed that adjusting the covariance matrices allows the filter
to effectively correct initial errors in the SoC estimation, reducing initial discrepancies of up
to 10% to values below 2.5%. The results indicate that optimizing the covariance matrices not
only enhances EKF accuracy but also reduces computational cost by enabling the storage
of optimal values in lookup tables (LUT). This facilitates implementation in embedded
systems, promoting more reliable SoC monitoring in industrial and commercial applica-
tions.Ultimately, this work contributes to advancing knowledge in battery management
by providing a robust methodological framework that can serve as a foundation for future
research and applications in sustainable energy systems.

Keywords: Battery management system. State of Charge. Equivalent Circuit Model. Ex-
tended Kalman Filter.
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1 Introducao

No cenério atual, onde o desenvolvimento de tecnologias para reduzir a poluicao
atmosférica, os gases de efeito estufa e melhorar o armazenamento de energia de forma
eficiente é prioridade, as baterias assumem um papel indispensavel, especialmente nos
setores de veiculos elétricos (EV do inglés, Electric Vehicles), veiculos elétricos hibridos (HEV
do inglés, Hybrid Electric Vehicles) e no armazenamento de energia de fontes renovaveis
[1]. Dessa forma, elas ganharam uma relevancia significativa devido a sua alta eficiéncia e
densidade energética, tornando-se uma fonte de energia confiavel.

Embora as baterias ndo gerem energia, elas desempenham um papel essencial no
armazenamento e fornecimento de energia de forma eficiente [2]. Elas sdo compostas por
duas ou mais células e utilizam reacées quimicas durante os processos de carga e descarga,
um processo conhecido como oxirreducao [3]. Existem diversas tecnologias de baterias dis-
poniveis comercialmente, que se diferenciam pela capacidade de armazenamento, tolerancia
a descarga profunda e perfil de carga necessario [4]. Devido a isso, as baterias mais adotadas
sdo as de ion-litio (LIB do inglés, Lithium-ion Batteries), chumbo-acido e niquel-hidreto
metalico (NiMH do inglés, Nickel-Metal Hydride).

As LIB sdao um dos dispositivos de armazenamento de energia mais promissores
devido as tecnologias que possuem, por exemplo, peso leve, alta densidade de energia e
alta poténcia especifica [5]. No desenvolvimento dessas tecnologias, muitos fabricantes tém
se concentrado em desenvolver estratégias para prolongar os ciclos de vida, aumentar a
densidade de energia e poténcia, a0 mesmo tempo garantindo a seguranca e estabilidade das
baterias [6]. De acordo com Ultimate Bimmer Service [7] e Winter [8], para contribuir para a
protecdo das baterias, sdo necessdrios certos cuidados, como evitar sobrecarga, descargas
profundas e operar em temperaturas elevadas.

Para contribuir para a prolongacao da vida util das baterias e equilibrar a distribuicao
energética em cada uma das células que as compdem, € necessario implementar um sistema
de gestdo de baterias, conhecido como BMS (do inglés, Battery Management System). Este
sistema assume uma importancia crucial ao garantir a seguranca, longevidade e desempenho
ideal das baterias, além de controlar de forma otimizada sua carga e descarga [9]. O BMS
realiza medicoes diretas de tensao, corrente e temperatura utilizando sensores, a0 mesmo
tempo em que € capaz de estimar grandezas que nio podem ser medidas diretamente, como
o estado de saude (SoH do inglés, State of Health), o estado de funcionalidade (SoF do inglés,
Functionality Status) e o estado de carga (SoC do inglés, State of Charge) [10].
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O SoC ¢ definido como a relacdo entre a quantidade de carga disponivel armazenada
em um determinado instante de tempo e a carga maxima (ou nominal) que pode ser contida
na bateria. Trata-se de uma medida crucial para o desempenho e a utilizagcdo das baterias.
Contudo, diferentemente de grandezas como tensao e corrente, o SoC nio pode ser medido
diretamente por meio de um sensor, sendo necessario estima-lo utilizando algoritmos basea-
dos em modelos matematicos ou dados experimentais. Os autores Purwadi [11] e Xing [12]
destacam que essa estimativa apresenta desafios significativos, especialmente em aplicacoes
praticas e do mundo real, devido a complexidade dos fatores que afetam o comportamento
das baterias. A dificuldade reside na natureza indireta das técnicas de medicdo, somada
a influéncia de diversos fatores que afetam o comportamento da bateria, como condi¢ées
externas e a complexidade do comportamento eletroquimico. Além disso, o uso de algoritmos
de estimacdo que combinam diferentes técnicas e modelos matemaéticos acrescenta uma
camada adicional de complexidade. Portanto, a estimativa precisa em tempo real do SoC tem
gerado um interesse significativo entre pesquisadores como, Santos [3], Hui [9], Xing [12],
Plett [13], Silva [14], Zhang [15] e Wu [16], os quais tém dedicado esforcos significativos
para avancos neste campo de estudo.

Atualmente, diversas estratégias tém sido desenvolvidas para enfrentar o desafio
da estimacgdo do SoC em baterias. Essas estratégias podem ser classificadas em métodos
diretos, abordagens baseadas em modelos matemaéticos e técnicas de inteligéncia artificial
(IA). Os métodos diretos, como a contagem de Coulomb (CC do inglés, Coulomb Counting) e
a medicdo da tensdo em circuito aberto (OCV do inglés, Open-circuit voltage), apresentam a
vantagem de serem relativamente simples, mas sofrem com limita¢des, como a acumulacdo
de erro e a necessidade de periodos de repouso prolongados para medigoes precisas [17]
[3]. J4 as abordagens baseadas em modelos matematicos utilizam equacgdes dinamicas para
descrever o comportamento da bateria [13] [18] [19] [20], permitindo maior precisido na
estimacao do SoC. Dentro dessa categoria, destacam-se os estimadores de estados, como
o Filtro de Kalman Estendido (EKF do inglés, Extended Kalman Filter) [21] [22] [23] e 0
Filtro de Kalman Unscented (UKF do inglés, Unscented Kalman Filter) [15] [24] [25] [26],
amplamente empregados em BMS devido a sua capacidade de fornecer estimativas robustas
e em tempo real. Por fim, técnicas baseadas em IA, incluindo redes neurais artificiais e
aprendizado de maquina, tém ganhado relevancia por sua habilidade em lidar com sistemas
complexos e ndo lineares, oferecendo uma alternativa promissora para a estimacdo do SoC
[26].

Dentre essas abordagens, os métodos baseados em modelos matematicos, especial-
mente aqueles que empregam estimadores de estado, destacam-se pela combinacdo entre
precisao, robustez e viabilidade computacional [19]. Em particular, o modelo de circuito
equivalente (ECM do inglés, Equivalent Circuit Model) tem sido amplamente utilizado na

literatura por apresentar um equilibrio entre simplicidade e representatividade da dindmica
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da bateria [27]. O ECM permite a identificacdo de pardmetros da bateria com base em dados
experimentais e pode ser integrado a algoritmos de estimacdo, como o EKF, para melhorar
a precisdo das estimativas de SoC. Essa abordagem oferece vantagens significativas em
comparacao aos métodos diretos e as técnicas de IA, pois combina fundamentos fisicos bem
estabelecidos com a capacidade de adaptacgdo a diferentes condi¢des operacionais.

Reconhecendo a importancia de estimar o SoC com o menor erro possivel, espe-
cialmente em aplicacdes veiculares, este trabalho se concentra na modelagem da bateria
e em sua validacao, além da implementacdo de um algoritmo baseado no EKF para me-
lhorar a precisdo da estimacdo. A qualidade dessa estimativa é crucial para determinar
corretamente a autonomia de um EV e para otimizar funcdes como a prevenc¢do de riscos
nas baterias devido a excessos de temperatura, carga ou descarga [28]. A eficicia do EKF
depende diretamente da defini¢do adequada das matrizes de covariancia, que influenciam a
precisdo da estimacdo ao caracterizar os niveis de incerteza do modelo e das medicGes. Neste
trabalho, é proposto um método que propde um processo de otimizacao offline das matrizes
de covariancia, permitindo identificar os valores ideais para diferentes temperaturas. Os
resultados obtidos sdo armazenados em tabelas de consulta (LUT do inglés, Look-up Table),
o que reduz significativamente o custo computacional em comparagdo com abordagens
tradicionais que assumem matrizes de covariancia fixas [29] [30] [31].

Além disso, este trabalho faz parte de um projeto de maior escala que envolve a
colaboracdo entre diversas universidades e empresas no Brasil. O objetivo principal desse
projeto € o desenvolvimento e implementacdo de um BMS adaptavel para um veiculo elétrico
leve, garantindo maior eficiéncia, seguranca e longevidade das baterias. No contexto desse
projeto, nossa contribuicdo estd focada na construcdo de um algoritmo de estimacdo do SoC,
utilizando métodos inovadores que permitam ao BMS adaptar-se as variacoes das condicoes
operacionais. A escolha de técnicas avancadas, como o EKF para a estimacdo do SoC se
justifica pela necessidade de um BMS flexivel e preciso, capaz de otimizar o desempenho

das baterias em um ambiente veicular real.

1.1 Motivacao

Em um mundo onde a transicdo para fontes de energia mais limpas e sustentaveis é
imperativa, as LIB emergiram como pilares tecnol6gicos no desenvolvimento de EV, HEV e
sistemas de armazenamento para energias renovaveis. Sua capacidade de armazenar energia
com alta densidade e eficiéncia as torna componentes essenciais para enfrentar os desafios
globais relacionados a reduc¢do das emissdes de gases de efeito estufa e a mitigacdo das

mudancas climadticas.

No entanto, o desempenho ideal e a seguranca dessas baterias dependem, em grande
parte, de sua gestdo adequada, na qual a estimativa eficiente do SoC desempenha um papel
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significativo. Esse parametro, que reflete a quantidade de energia disponivel na bateria,
¢ crucial para prever a autonomia dos EV e evitar riscos associados ao uso inadequado,
como sobrecarga, descarga profunda ou temperaturas extremas. Os métodos tradicionais
para estimar o SoC, como o método de CC ou a medicdo do OCV, apresentam limitacdes
significativas em termos de precisdo e aplicabilidade em tempo real, especialmente em

condicOes operacionais dindmicas.

O uso de estratégias avancadas, como o EKF, representa uma oportunidade para su-
perar essas limitagdes, oferecendo uma estimativa mais precisa e confidvel ao levar em conta
a dindmica complexa das baterias. No entanto, a eficicia deste filtro depende diretamente da
qualidade dos modelos matematicos utilizados e da calibracao adequada de seus paradmetros,

como as matrizes de covariancia, o que representa um desafio técnico significativo.

Esta pesquisa surge da necessidade de desenvolver solugdes eficientes e robustas para
a estimativa do SoC, considerando as variacdes nas condi¢ées ambientais, especialmente a
temperatura. Com esse objetivo, foi implementado um EKF otimizado, no qual as matrizes de
covariancia sio previamente identificadas por meio de um processo de otimizacdo. Os valores
resultantes sdo organizados em uma LUT, que permite acessar rapidamente os parametros
otimizados conforme a condicio térmica. Essa abordagem contribui para a reducdo do custo
computacional e viabiliza a implementacao do algoritmo em sistemas embarcados voltados

para aplicagdes praticas.

Adicionalmente, este trabalho aborda um desafio técnico relevante, com potencial
para contribuir com o avan¢o do conhecimento na gestao de baterias, apoiando a transicao
para sistemas de energia mais sustentaveis e confidveis. A combinacdo de modelagem,
experimentacdo e otimizagdo nesta pesquisa oferece uma abordagem integral que pode
servir de base para futuros desenvolvimentos tecnolégicos na area de gerenciamento de
baterias.

1.2 Contribuicoes e objetivos

Este trabalho busca contribuir de maneira significativa para o campo da estimativa
do SoC, apresentando um método estruturado e detalhado que abrange os processos essen-
ciais para obter uma estimativa robusta e confiavel. Inicialmente, sdo realizados testes de
corrente pulsada para caracterizar a resposta dindmica da bateria em diferentes condicdes
operacionais. Em seguida, procede-se a identificacdo de um modelo ECM que represente
fielmente o comportamento real da bateria, considerando suas caracteristicas dinamicas.
Ap6s a definicdo do modelo, realiza-se sua validacdo por meio da comparacio entre os resul-
tados simulados e os dados experimentais, assegurando sua precisio. Finalmente, o método
de estimativa de SoC € otimizado, ajustando as matrizes de covaridncia para maximizar a

precisdo do EKF. Embora este estudo se concentre exclusivamente no EKF, os resultados
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obtidos demonstram um desempenho notavel, consolidando-se como uma contribuicdo

relevante para a literatura da area.

Uma das principais contribuicoes desta pesquisa € a implementacdo de um processo
de otimizacdo focado na identificacio dos valores ideais para as matrizes de covariancia (Qk,
P e Rk), elementos essenciais para o funcionamento do EKF. Como apontado por autores
como Plett [13], Silva [14] e Khanum [30], a precisdo deste filtro depende fortemente dessas
matrizes, uma vez que refletem as incertezas associadas tanto ao modelo quanto as medicdes.
Incorporar esse processo na estimativa do SoC confere ao filtro caracteristicas adaptativas,
aumentando sua robustez e confiabilidade diante de variacdes nas condi¢cdes operacionais.

Além disso, este trabalho também aborda de forma abrangente os aspectos funda-
mentais do processo de estimativa, incluindo a realizacao de testes de caracterizagdo para
obter pardmetros-chave da bateria, a identificagdo do ECM por meio de técnicas de ajuste e a
validacdo do modelo com dados experimentais utilizando simulagdes no MATLAB-Simulink.
Esses passos garantem o desenvolvimento de um algoritmo eficiente e preciso, proporcio-
nando ndo apenas uma solucdo pratica para a estimativa do SoC com EKF, mas também um

guia sistematico que pode servir como referéncia para futuras pesquisas na area.

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver um algoritmo para a estimativa do SoC em LIB, utilizando o EKF com
um método de otimizacgao para identificar os valores ideais das matrizes de covariancia em
diferentes temperaturas. A abordagem proposta visa melhorar a precisdo e a confiabilidade
da estimativa, reduzindo erros acumulativos e aumentando a robustez do algoritmo diante

de varia¢des operacionais, tornando sua implementac¢do vidvel para aplicacdes em BMS.

1.2.2 Objetivos especificos

« Realizar testes de corrente pulsada (HPPC) em laboratério para obter dados experimen-
tais que permitam identificar o comportamento da bateria sob diferentes condicoes de

operacao.

« Estimar os parametros do ECM, incluindo resisténcias internas, capacitancias e OCV,
a partir dos dados obtidos nos testes de caracterizacdo da bateria. A estimativa desses
parametros € realizada por meio de um processo de otimizacio.

« Validar o ECM por meio de simulacdes realizadas no MATLAB-Simulink, avaliando a

eficiéncia do modelo em replicar o comportamento real da bateria.

« Implementar a estimativa do SoC utilizando o método de CC como referéncia para
comparar o desempenho com outras técnicas de estimativa.
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« Desenvolver e implementar um EKF, que, por meio de um processo de otimizacdo
baseado na funcdo Fmincon do MATLAB, identifique os valores ideais das matrizes
de covariancia para uma estimativa do SoC precisa e robusta. A funcao objetivo do
processo de otimizacao baseia-se na minimizagao do erro quadratico médio (RMSE)

entre as estimativas do EKF e os dados reais.

« Validar o EKF implementando cenarios que simulam condicdes reais de operacao,
avaliando seu desempenho e sua robustez em relacdo as variacdes de medicdo da
bateria.
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1.3 Estrutura da dissertacao

A presente dissertacdo estd organizada em seis capitulos, estruturados de forma
a abordar gradualmente os aspectos necessarios para o desenvolvimento e validacdo do
algoritmo de estimacdo do SoC. Cada capitulo est4 interligado, formando uma sequéncia

logica que vai desde a fundamentacdo tedrica até as conclusdes e projecoes futuras.

A Figura 1 apresenta a organizacdo dos capitulos, disposta de menor para maior
complexidade, destacando as principais etapas abordadas neste trabalho: revisdo biblio-
grafica, pesquisa cientifica com os resultados obtidos e, por fim, as limitacdes e projecdes

relacionadas a pesquisa desenvolvida.

Estrutura da dissertacao

Capitulo 2: Neste capitulo, ¢ fornecido um levantamento
exaustivo da fundamentag@o teérica que sustenta este trabal-
ho. Além disso, oferece o contexto tedrico indispensavel
para o desenvolvimento do algoritmo de estimativa do SoC
em baterias.

Revisdo
Bibliografica

Capitulo 3: Sdo apresentados os materiais e métodos imple-
mentados para alcancar os objetivos propostos neste trabal-
ho. Além disso, detalha-se a contribui¢do que este estudo
traz a literatura existente no campo.

Capitulo 4: Posteriormente, sdo detalhados os resultados ob-
tidos durante a pesquisa. Apresentam-se os achados chave
de cada etapa do processo, desde a caracterizag¢do das bate-

rias até a validacdo do algoritmo de estimativa.

Pesquisa cientifica e
Resultados

Neste capitulo, sdo apresentadas as conclusdes alcangadas
ao longo do desenvolvimento deste trabalho. Essas con-
clusdes sintetizam os principais achados, destacam a rele-
vancia dos resultados obtidos e discutem suas possiveis im-
plicagcdes para pesquisas futuras

OO o~ X o —T B 0N

Capitulo 6: Finalmente, apresentam-se possiveis adaptacdes

¢ implementacdes que poderiam ser abordadas em trabalhos

futuros. O objetivo ¢ direcionar pesquisas adicionais ¢ mel-
horar a aplica¢@o pratica do algoritmo.

<

Limitagdes e
Projegdes

Figura 1 - Estrutura da Dissertacdo: Organizacdo dos capitulos em ordem crescente de
complexidade.
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2 Fundamentacao teorica

Neste capitulo, apresentam-se os fundamentos teéricos que sustentam o desenvolvi-
mento desta pesquisa, proporcionando o contexto necessario para compreender os aspectos
essenciais relacionados as LIB, seus fendmenos internos e os conceitos-chave associados
ao design e implementacdo de um BMS. Dada a crescente relevancia dessas baterias em
aplicacdes criticas, como EV e armazenamento de energias renovaveis, ¢ fundamental esta-
belecer uma base so6lida que abranja tanto a caracterizacdo das baterias quanto os métodos

de estimativa do SoC.

Foram abordados aspectos técnicos que incluem a descri¢do dos fenomenos ele-
troquimicos internos, as terminologias mais relevantes para o gerenciamento de baterias e
os principios subjacentes a estimativa do SoC. Entre os métodos discutidos, destacam-se a
integracao da corrente por meio da técnica CC, o uso da tensdo de OCV e a implementacao
do EKF, que constitui o principal enfoque deste trabalho.

2.1 Relevancia e contribuicoes das baterias na era atual

A implementacdo das baterias gera inimeros beneficios em setores como o automo-
tivo e o armazenamento de fontes renovaveis. No setor automotivo, o surgimento de EV e
HEYV impulsionados por LIB tem contribuido para a reducao significativa da polui¢ao ambi-
ental em comparacao com os veiculos de combustdo interna, ja que os primeiros nao emitem
gases de efeito estufa [32]. Estudos indicam que, ao longo de seu ciclo de vida, os EV podem
apresentar uma emissao de carbono menor do que os tradicionais [32] [33]. Além disso, as
baterias apresentam alta eficiéncia, permitindo um armazenamento e uma utilizagdo mais
eficaz da energia. Elas convertem uma maior porcentagem da energia proveniente da rede

em movimento, minimizando perdas na forma de calor [34] [35].

No setor das energias renovaveis, o uso de baterias proporciona estabilidade e con-
fiabilidade a rede, atuando como um amortecedor que oferece servicos auxiliares, como a
regulacdo de frequéncia e a resposta & demanda, as quais sdo vitais para o funcionamento
eficiente das redes elétricas modernas [34] [36]. Além da aplicacdo da chamada segunda
vida das baterias, que consiste em utilizar as baterias usadas como fontes de armazenamento
secunddrias em residéncias e empresas, o que prolonga sua vida ttil em mais 10 a 15 anos.
Essa reutilizacdo pode reduzir significativamente a demanda por novas baterias e diminuir
o impacto ambiental geral associado a sua producio [33] [36]. Entretanto, essa reutilizagdo

nao é viavel no caso dos combustiveis fosseis.
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2.2 Funcionamento e fenomenos internos das baterias

Uma bateria é definida como uma ou mais células eletroquimicas (unidade basica
que armazena e libera energia) em contato elétrico, capazes de converter energia quimica em
energia elétrica através de reagdes eletroquimicas [37] [38]. Existem dois tipos de baterias,
as baterias primarias e as baterias secunddrias. As baterias primadrias sdo desenvolvidas para
armazenar energia elétrica até o seu esgotamento, momento em que devem ser descartadas.
Por outro lado, as baterias secundérias, também conhecidas como recarregaveis, t€m a
capacidade de restaurar sua energia original aplicando uma corrente elétrica em direcdo
oposta ao fluxo de corrente durante a descarga, o que permite seu uso repetido [8].

As baterias de ion-litio sdo compostas por dois eletrodos (dnodo e catodo), um eletro-
lito, um separador e um coletor de corrente, formando um sistema altamente eficiente para
o armazenamento e a conversio de energia. A Figura 2 apresenta a estrutura fundamental
de uma célula de LIB, destacando os componentes essenciais responsaveis pelo transporte e
armazenamento de carga. Durante os ciclos de carga e descarga, ocorrem diversos processos
eletroquimicos que influenciam diretamente a dindmica da bateria, afetando seu desempe-
nho e vida util. Esses fendmenos sdo influenciados por fatores externos, como temperatura,
regime de operacgdo e tempo de uso, além de caracteristicas intrinsecas da bateria, como o
SoC, 0 SoH e o SoF [3].

Os fendbmenos internos das baterias envolvem diversos processos eletroquimicos
e mudancas fisicas que ocorrem durante seu funcionamento, sendo fundamentais para
determinar sua eficiéncia, dindmica e caracteristicas de desempenho. Durante a descarga de
uma LIB, ocorre uma reacdo eletroquimica em que o anodo se oxida, liberando elétrons e
ions de litio (Li") para o eletrélito, enquanto o citodo se reduz, aceitando esses elétrons e
ions. Durante a carga, esse processo é invertido, com os Li* se movendo do catodo para o
anodo. O transporte dos Li" por meio do eletrélito, que pode ser liquido, em gel ou sélido,
dependendo do tipo de bateria, € essencial para manter o equilibrio de carga e viabilizar as

reacdes eletroquimicas [39].

A transferéncia de carga, representada pela passagem de elétrons entre os eletrodos e
o eletrolito, afeta diretamente a eficiéncia e o desempenho das células. A resisténcia interna,
determinada pela condutividade dos eletrodos e do eletrolito, pode resultar em perdas de
energia levando a dissipac¢do de calor no funcionamento da bateria. Além disso, a temperatura
exerce um papel crucial, pois temperaturas elevadas podem acelerar as reagdes e o processo
de degradacdo, enquanto temperaturas baixas tendem a retardar essas reagdes e reduzir a
capacidade da bateria [8]. Esses processos sdo cruciais para o desempenho, a eficiéncia e a

longevidade das LIB recarregaveis, especialmente em aplicacdes como os EV [39].



26

Corrente

Anodo Separador

(a) Ciclo de carga.
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Figura 2 - Movimento dos Li*: Equilibro dos electrdes durante os ciclos de carga e descarga de uma
LIB. Adaptado de [40].

2.2.1 Terminologias referentes as baterias

Ao longo do documento, sdo abordados termos técnicos essenciais que descrevem

as particularidades das baterias. Para facilitar a compreensdo desses termos, a Tabela 1

apresenta os respectivos conceitos.

Tabela 1 - Terminologia referente as baterias com as especificacoes técnicas, nomenclatura e a sua
definicao [41] [42] [43].

Especificacoes
técnicas

Nomenclatura Unidade

Definicio

Tensdo nominal

Tensdo de corte

Taxa de descarga

Capacidade nominal

Vnom

cht-off

Cn

Ah

Ah

Tensdo de referéncia da bateria, também
considerada como a tensido “normal” da
bateria. E medida entre os terminais da
bateria quando uma carga é aplicada

A tensdo minima permitida. Essa tensdo
¢ a tensdo que geralmente define o estado
“sem carga” da bateria.

A taxa de descarga de uma bateria, ex-
pressa como C, indica qudo rdpido ela
carrega ou descarrega em relacdo a sua
capacidade méxima. 1C significa que a ba-
teria é descarregada completamente em
1 hora.

A quantidade total de ampere-hora dis-
ponivel quando a bateria é descarregada
a uma determinada corrente de descarga
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Continuacao da Tabela 1.

(especificada como C-rate) desde 100% do
SoC até a tensio de corte.

Energia nominal Epom Wh A quantidade total de watts-hora dispo-
nivel quando a bateria é descarregada a
uma determinada C,,, desde 100% do
SoC a 'V yioft-

Ciclo de vida Neyele # A quantidade de ciclos de carga e des-
carga que a bateria pode experimentar
antes de deixar de cumprir com critérios
de desempenho especificos. O ciclo de
vida é calculado para condigoes especifi-
cas de carga e descarga.

Corrente méaxima de Imax A A corrente maxima de descarga continua

descarga continua de uma bateria ¢ o limite estabelecido
pelo fabricante para evitar danos ou dimi-
nuicdo da capacidade devido a taxas de
descarga excessivas.

Profundidade de des- DoD % A profundidade de descarga (DoD do in-

carga glés, Depth of Discharge) representa a
porcentagem da capacidade total da ba-
teria que foi utilizada em relacdo a sua
capacidade maxima. Quando a descarga
atinge ou ultrapassa 80% do DoD, ela
¢ classificada como uma descarga pro-
funda.

2.3 Sistema de gerenciamento da bateria (BMS)

O BMS, sendo um sistema eletronico integrado, € projetado para a supervisdo, gestao e
otimizacdo do desempenho de um pacote de baterias recarregaveis, garantindo sua seguranca.
Este componente ¢ amplamente utilizado em veiculos, sistemas de alimentacdo ininterrupta
e dispositivos portateis de uso diario [44]. Seu funcionamento consiste em medir grandezas
como corrente, tensao e temperatura em cada bateria. Essas medicoes sao analisadas para
garantir a seguranca e a confiabilidade do sistema. Entre suas principais funcdes destacam-se
[45].

« Protecdo de seguranca: O BMS garante a seguranca do pacote de baterias e de seu
operador ao detectar condicoes de funcionamento irregulares, como sobrecarga, DoD,
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sobrecorrente e temperaturas extremas. O sistema desconecta as baterias da carga,

quando € necessario, para prevenir danos ou situagoes de risco.

« Capacidade de estimacdo: Mede parametros criticos como as tensoes de cada célula,
a temperatura dos modulos e a corrente do pacote de baterias. Esses dados sdo es-
senciais para estimar outros pardmetros que incluem o SoC, SoF, SoH e realizar o
balanceamento das células.

« Gestdododesempenho: Calcula os limites energéticos disponiveis no pacote de baterias,
garantindo um funcionamento dentro de parametros seguros e eficientes. Além disso,
gerencia as condig¢des térmicas das células para prolongar sua vida util.

« Comunicacdo: Fornece informac6es ao usuario sobre o estado das baterias e qualquer
evento atipico, realizando diagnosticos.

Em geral, o BMS desempenha uma fun¢do fundamental para garantir a confiabilidade,
a seguranca e a durabilidade dos sistemas de bateria, especialmente em aplicacdes que usam
LIB. Conforme mencionado acima, o BMS ¢ capaz de estimar os principais parametros,
como SoC, SoF e SoH, além de realizar o balanceamento das células. Para contextualizar a
relevancia desses pardmetros na operacdo do BMS, seus principais caracteristicas e funcoes
sdo detalhados a continuacao.

2.3.1 Balanceamento das células

As baterias modernas possuem capacidades impressionantes de armazenamento de
energia, mas as tensoes e capacidades de corrente de cada célula individual sdo relativamente
limitadas [46]. Para atender aos requisitos de tensdo e corrente necessarios em diversas
aplicacoes, utiliza-se uma configuracdo na qual as células de litio sdo conectadas em série
e em paralelo [47]. No entanto, fatores como a ndo uniformidade de temperatura e as
discrepancias de carga entre as células podem afetar significativamente o desempenho e a
durabilidade das baterias. Esses fatores resultam em operacdes desiguais que podem levar
a problemas sérios, como reducio da vida util da bateria e queda no desempenho geral do
sistema [48] [49]. Por isso, é crucial implementar estratégias de balanceamento entre as
células, assegurando que todas operem de forma uniforme. Isso evita que as células mais
fracas limitem a corrente de carga e descarga do sistema, promovendo maior eficiéncia e
confiabilidade [46] [49] [50].

O BMS ¢ responsavel por realizar a equalizacio das cargas entre as células quando
a tensdo de qualquer uma delas comeca a apresentar uma diferenca significativa. Esse
processo € utilizado para balancear as tensdes entre as células de uma bateria, além de
ser vital para garantir o uso eficiente e seguro das baterias e prolongar sua vida util. [50].
Dessa maneira, o balanceamento das células pode ser abordado a partir de trés estratégias
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principais, equalizacdo baseada na uniformidade da tensdo, no equilibrio do SoC ou na
estimativa da capacidade restante [49].

O balanceamento das células nos BMS pode ser realizado de duas maneiras principais.
O balanceamento ativo, também chamado de ndo dissipativo, redistribui a energia entre as
células para igualar seu SoC. Esse processo ¢ realizado por meio de componentes sofisticados,
como transformadores, indutores ou capacitores, para transferir energia das células de maior
tensdo para as de menor tensdo (Figura 3a).0 outro método, conhecido como balanceamento
passivo ou dissipativo, consiste na descarga do excesso de carga das células que atingiram
uma tensdo mais alta. Isso é normalmente realizado utilizando resistores que desviam a
corrente das células de maior tensdo (Figura 3b), de modo que as células de menor tensao
podem continuar a se carregar [51] [52]. Para uma melhor compreensdo desse processo de
balanceamento, ¢ apresentada a Figura 3.

BMS BMS

Vinin Vmin

i

(a) Balanceamento ativo. (b) Balanceamento passivo.

Vmin

(c) Sem balanceamento.

Figura 3 - Balanceamento ativo e passivo e comportamento energético de células de bateria
desequilibradas.

2.3.2 Estado de saude (SoH)

Este parametro fornece uma avaliacdo da condicdo geral e do desempenho das bate-
rias em relacdo as suas especificacoes originais. Reflete a capacidade da bateria de armazenar
e fornecer energia em comparacdo com quando era nova [49], desde o inicio da vida util
(BoL do inglés, Beginning of Life) até o fim da vida tutil (EoL do inglés, End of Life) [43]. O

SoH pode ser expresso como a porcentagem da capacidade atual da bateria em relagc@o a sua



30

capacidade nominal original. Por exemplo, se uma bateria com capacidade inicial de 100

Ah, ap6s meses de uso, apresentar uma capacidade de 80 Ah, seu SoH seria de 80% [45].

Como destaca Plett [45], existem varios fatores principais que afetam o percentual
de SoH, sendo um dos mais importantes a quantidade de ciclos de carga e descarga a
que a bateria € submetida. Pois cada ciclo contribui para o desgaste e a degradagdo da
bateria. A temperatura também desempenha um papel fundamental, o uso das baterias em
temperaturas extremas acelera sua degradacdo e afeta significativamente o SoH, da mesma
forma, as baixas temperaturas podem reduzir seu desempenho. Outro fator relevante é o
uso inadequado das baterias, incluindo sobrecarga e profundidade de descarga. Reduzir a

exposi¢cdo das baterias a essas condicoes pode ajudar a prevenir danos significativos.

A medida que a bateria envelhece, nio so seu percentual de SoH diminui, mas
também sua resisténcia interna aumenta, o que pode afetar seu desempenho. Considerando
que uma maior resisténcia interna pode resultar em menor eficiéncia e no aumento da

geracdo de calor durante a carga e a descarga [45].

2.3.3 Estado de Funcionalidade

O Estado de Funcionalidade (SoF) é um paridmetro que representa a relacio entre a
poténcia demandada pela carga e a poténcia armazenada na bateria. Ele indica a capacidade
da bateria de suprir a demanda de poténcia da carga em um determinado instante de tempo,
considerando limitacdes operacionais e condi¢des de uso. Um SoF elevado sugere que a
bateria é capaz de atender a demanda energética do sistema com eficiéncia, enquanto um
SoF reduzido pode indicar que a bateria estd proxima de seus limites operacionais [53].
Este parametro é especialmente relevante em aplicagdes onde o fornecimento de energia
deve ser preciso e confidvel, como nos EV, onde a bateria deve atender tanto & demanda de
poténcia do sistema de propulsdo quanto aos sistemas auxiliares e de conforto, como o ar
condicionado, entre outros [49]. Portanto, o SoF é crucial para garantir que a bateria possa
fornecer energia suficiente aos diferentes sistemas.

O monitoramento do SoF ¢ crucial para garantir operacoes seguras e eficientes, pois
um SoF baixo pode indicar que a bateria ndo estd em condicoes de atender as demandas do
sistema, o que poderia resultar em falhas ou em uma experiéncia insatisfatéria para o usuario
[14]. Existem vérios fatores que influenciam significativamente o comportamento do SoF,
como a impedancia da bateria, que afeta diretamente sua capacidade de fornecer energia
rapidamente, junto com o SoC, que impacta a capacidade de entrega de energia. Além disso,
as temperaturas externas podem afetar o desempenho da bateria e, consequentemente, o
SoF [45].

O SoF pode ser calculado por meio da Equacio 2.1, que relaciona a poténcia que a ba-
teria pode fornecer com a poténcia demandada. Sendo que o resultado pode ser representado
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da seguinte forma, para P = P,,,,, entdo SoF=1; indicando que a bateria estd operando na
capacidade maxima. Para P = Pg,,,4144> €0t30 SOF=0; 0 que significa que s6 pode fornecer
exatamente a poténcia exigida. Para P < Py,,,andq> €0tA0 SoF seria negativo; indicando que a
bateria ndo pode atender a demanda de energia. E finalmente, com 0 < SoF < 1; possibilita
que a bateria forneca mais energia do que esta sendo exigido, mas sem atingir sua capacidade
méxima. Essa formulacdo torna possivel avaliar o desempenho da bateria em tempo real e

otimizar seu uso em sistemas elétricos [49].

P-P
SoF = demanda ) (2.1)

Pmax - Pdemanda

Onde P, é a poténcia [W] que a bateria pode suportar; P, andq, € @ poténcia deman-
dada pelo sistema [W]; e P,,,., ¢ a maxima poténcia que a bateria pode fornecer [W].

2.3.4 Estado da carga (SoC)

O SoC é um parametro fundamental que indica o nivel de carga atual de uma bateria
em relacdo a sua capacidade total, funcionando de maneira andloga aos indicadores de
combustivel em veiculos movidos por combustiveis fosseis [54]. Geralmente expresso como
uma porcentagem, o SoC varia de 0% (descarga completa) até 100% (bateria totalmente
carregada). Sua relevancia nos sistemas de BMS tornou-se cada vez mais evidente nas
ultimas décadas, devido ao papel essencial que desempenha na gestdo eficiente e segura das
baterias [55].

A estimativa precisa do SoC nao apenas desempenha um papel central na gestao
de energia, evitando sobrecarga ou descarga excessiva que possam comprometer a funci-
onalidade e a longevidade do sistema, mas também est4 diretamente ligada a seguranca
operacional. Além disso, operar a bateria fora dos limites recomendados pode resultar em
condicdes perigosas, como a fuga térmica, colocando em risco a integridade do sistema.
Portanto, o monitoramento continuo e preciso do SoC ¢ indispensavel para garantir a confia-
bilidade, a eficiéncia e a sustentabilidade dos sistemas de baterias [45].

A estimativa deste pardmetro é um dos principais desafios para o funcionamento
bem-sucedido dos EV, ja que € um parametro que ndo pode ser observado diretamente
devido as caracteristicas ndo lineares, ao envelhecimento das células, a variabilidade da
temperatura, as reacdes eletroquimicas e aos ciclos de carga e descarga [56]. Por isso, este
parametro deve ser estimado utilizando diversos métodos atualmente disponiveis, como
a medicdo da tensdo, a integracdo da corrente, a espectroscopia de impedancia e métodos
baseados em estimadores como o filtro de Kalman e suas variagoes [45].
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2.4 Métodos para estimacao do SoC

Existem diversos métodos, cada um com suas vantagens e limitacdes, que variam
de acordo com a complexidade do sistema e a precisdo desejada. Esta subsecdo explora
as principais abordagens utilizadas para a estimacao do SoC, discutindo seus principios,
aplicagdes e limitagdes.

A estimativa do SoC pode ser realizada por diferentes métodos, cada um com fun-
damentos especificos e variacdes em precisdo e erro maximo. A Tabela 2 apresenta uma
comparacdo das principais abordagens utilizadas na literatura para a estimacao do SoC em
LIB aplicadas a EV. Os métodos estio organizados de acordo com os fundamentos utilizados,
incluindo LUT, integracdo da corrente e algoritmos baseados em filtros. Além disso, a tabela
informa o erro maximo E,,,, associado a cada método, permitindo avaliar e comparar o

desempenho relativo de cada abordagem.

Tabela 2 - Tendéncias atuais para a estimativa do SoC em EV com LIB (E,,,,: Erro maximo).

Fundamentos Método E, . <[ %]
utilizados
LUT ocv 1,20 [57]
Impedéncia 1,40  [58]
Ampere-hora integral Integral da corrente 4,00 [59]
Filtros Linear Kalman 2,00 [60]
Kalman estendido 1,40 [61]
Kalman adaptativo 2,00 [62]
Ponto Sigma Kalman 1,20 [63]
Unscented Kalman 0,12  [15]
Kalman adaptativo unscented 0,10 [64]
Diferenca central Kalman 1,40  [65]
Kalman cubatura 2,70  [66]
Particula 0,86 [67]
Particula Unscented 0,90 [68]
Particula de cubatura 1,10 [68]
Observador Luenberger 0,88  [69]
Sliding mode 2,00 [70]
Integral proporcional 2,50 [71]
H-infinito 3,36 [72]
Baseado em dados Algoritmo genético 2,98  [73]
Maquinas de vetor de suporte 6,00 [74]
Rede neural 3,80 [75]

Adaptado de [76].
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2.4.1 Tabela de Consulta (LUT)

As LUT siao ferramentas fundamentais para a estimativa do SoC, especialmente em
aplicacoes onde precisdo e rapidez sio prioridades, essas tabelas estabelecem uma correlacdo
direta entre as medicdes de tensdo e os niveis do SoC, permitindo que os BMS realizem
estimativas rapidas e confidveis do SoC atual [31]. Por exemplo, a0 medir a tensdo de uma
célula, consulta-se a LUT para identificar o percentual do SoC correspondente, facilitando
decisdes criticas relacionadas aos processos de carga e descarga.

Essa abordagem ¢é particularmente eficaz em LIB e Litio Ferro Fosfato (LiFePO4),
pois essas tecnologias apresentam variacoes significativas de tensdo em funcido do SoC
[77]. A implementacdo de tabelas de consulta de tensdo ndo apenas otimiza o desempenho
operacional das baterias, mas também prolonga sua vida util ao evitar descargas profundas
e garantir que os niveis de carga permanecam dentro de faixas ideais [31].

Além disso, as LUT nio se limitam a serem ferramentas praticas para a estimativa do
SoC, elas podem ser integradas a algoritmos avancgados, como o KF, para aprimorar ainda
mais a precisao das estimativas. Essa integracdo possibilita a combinacdo de dados historicos
com medi¢oes em tempo real, resultando em uma solugdo robusta, eficiente e adaptativa
para a gestdo avancada de baterias em diversas aplicacoes [78].

2.4.2 Coulomb Counting (CC)

O método de CC ¢é amplamente utilizado para a estimativa do SoC devido a sua
implementacao simples e direta. Ele se baseia na integracdo da corrente que entra e sai da
bateria ao longo do tempo, assumindo que a variacdo do SoC é proporcional a quantidade
de carga transferida. Essa abordagem ¢ expressa matematicamente pela Equacgdo 2.2.

No entanto, apesar de sua simplicidade, o método apresenta limitacdes significativas.
Pequenos erros de medicdo nos sensores de corrente sdo acumulados ao longo do tempo,
resultando em um desvio progressivo na estimativa do SoC. Esse erro tende a se amplificar
em periodos prolongados de operacdo, especialmente na auséncia de um mecanismo de
correcdo, como calibracdo periddica ou fusdo com outras técnicas de estimativa. Dessa forma,
embora seja um método eficiente em curto prazo, sua precisdo pode ser comprometida em
aplicagdes de longa duracao.

t
S0C(t) = S0Ciy — 2 fm pi(t)dr . 2.2)

Onde SoC(t), é 0 SoC no instante de tempo t; SoC,, € o estado inicial da carga; Cn,
capacidade nominal da bateria; i(¢), corrente medida no instante t; e 7, eficiéncia de Coulomb.
O valor inicial SoC,, pode ser determinado por meio de métodos como a medicdo do OCV
ou por meio de uma abordagem de estimativa de estados, como o EKF [79]. A capacidade
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nominal da bateria pode ser calculada por meio de experimentos de laboratério nos quais
a célula é carregada e descarregada completamente, ou pode ser fornecido pelo fabricante
[80]. E finalmente, 7 relaciona a carga total extraida da bateria com a carga total introduzida
durante um ciclo completo, varia durante os processos de carga e descarga devido a fatores

como o0 SoH, a temperatura e a corrente aplicada. Sendo calculada através da Equacao 2.3.

td
i dt
n= Jo fadt (2.3)

S idt

Onde iy, € a corrente de descarga; i., € a corrente de carga; t;, € o tempo de descarga;
e t, € o tempo de carga. Para a simplificacdo dos célculos , o parametro n geralmente assume
um valor de 1 durante a descarga e um valor de 0,998 durante a carga [3].

2.4.3 Tensao de circuito aberto (OCV)

A OCV é um parametro fundamental para caracterizar células eletroquimicas, como
as LIB, sendo definida como a tensdo medida entre os terminais da célula quando o equilibrio
termodinamico ¢é atingido, ou seja, quando ndo ha fluxo de corrente e as reacdes quimicas
internas cessaram. Entretanto, identificar se uma célula estd em equilibrio ndo ¢ um processo
simples, ja que esse estado requer um periodo prolongado de repouso [81]. Por essa razio,
na pratica, a medi¢do da OCV ¢é realizada apos um tempo significativo de estabilizacao,

permitindo uma estimativa precisa da capacidade restante da bateria.

O uso da OCV ¢ amplamente reconhecido como um método simples para estimar o
SoC, devido a relaclo existente entre esses dois parametros. No entanto, essa relagdo € ndo
linear, o que significa que mudancas no SoC ndo resultam em varia¢des proporcionais no
OCV, como pode ser visto na Figura 4. A natureza ndo linear da curva SoC-OCV torna invidvel
uma estimativa direta baseada exclusivamente na OCV. Além disso, o tempo requerido para
atingir o equilibrio termodindmico limita a aplicacdo desse método em situacdes especificas,
como quando a bateria estd em repouso, como ocorre em veiculos estacionados [81] [82].

Dado que o método baseado na OCV apresenta limitacdes, como a necessidade
de periodos prolongados de estabilizacdo e sua dependéncia de condicdes ideais, ele é
frequentemente combinado com técnicas complementares, como o método de CC. Enquanto
a OCV fornece uma visdo instantanea do estado da célula em condic¢des de repouso, o CC
monitora os fluxos de carga e descarga ao longo do tempo, mitigando erros acumulativos. A
combinacdo desses métodos melhora significativamente a precisdo na estimativa do SoC,
especialmente em cendrios dindmicos onde nao € vidvel aguardar a estabilizacdo da OCV
[83].

Apesar de ser um método confidvel em circunstancias especificas, a forte dependéncia
da OCV em relacdo ao tempo de repouso e a variabilidade da sua relagdo com o SoC ao
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Figura 4 — Relagdo de descarga ndo linear entre OCV e o SoC de uma LIB 18650 a uma temperatura
de 30 °C.

longo do ciclo de vida da bateria, representam desafios significativos para sua aplicagdo
em sistemas de gestdo de baterias. Essas limitacdes ressaltam a importancia de integra-lo
a estratégias avancadas que considerem as dindmicas complexas das baterias durante sua
operacao [83].

2.4.4 Método baseado em filtro kalman estendido (EKF)

O Filtro de Kalman (KF) ¢ um algoritmo recursivo de estimacdo de estados utilizado
amplamente em sistemas lineares dindmicos. Ele combina medic¢oes possivelmente ruidosas
com um modelo preditivo para fornecer uma estimativa otimizada do estado do sistema ao
longo do tempo. No entanto, sua aplicacdo em sistemas ndo lineares € limitada, pois o KF

assume que a dindmica do sistema pode ser representada por equacoes lineares.

Para lidar com essa limita¢ao, foi desenvolvido o EKF, uma variante do KF projetada
especificamente para estimar estados em sistemas nio lineares. Isso o torna uma ferramenta
poderosa e amplamente utilizada para a estimacio de estados em sistemas complexos, como
a estimativa do SoC em baterias [21] [84]. Baseado em uma abordagem matematica, o EKF
utiliza medicoes, como OCV e outras varidveis de estado, para estimar o SoC. Sua capacidade
de linearizar sistemas nao lineares em torno da estimativa atual o torna especialmente util
em aplicagcdes como as LIB, onde a relagdo entre o OCV e o SoC ndo ¢ linear [29].

Para lidar com a néo linearidade, o EKF emprega a expansao da série de Taylor em
torno da estimativa atual, utilizando as derivadas parciais das funcdes do processo e de
medicao [84]. O processo do EKF consiste em duas fases fundamentais, predicdo e correcao,
conforme apresentado na Tabela 3. Na fase de predicdo, os estados e a covariancia do erro
sdo projetados para frente, utilizando o modelo de transicao de estado e considerando o

ruido do processo. Posteriormente, na fase de correcio, calcula-se o ganho de Kalman para
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ajustar a estimativa com base nas novas medicdes, 0 que permite atualizar tanto a estimativa

quanto a covariancia do erro [30].

E importante destacar que a precisdo do EKF depende significativamente da correta
definicdo das matrizes de covariancia do ruido, que representam as incertezas no modelo
e nas medicoes. Essas matrizes, conhecidas como Qk, P e Rk, sdo cruciais para garantir a
estabilidade e a convergéncia do filtro [84]. Este filtro tem se mostrado altamente eficaz em
diversas aplicacdes, incluindo a gestao de baterias em EV, onde melhora significativamente
a precisio na estimativa do SoC, contribuindo para um melhor desempenho e confiabilidade
do sistema [21] [29].

Tabela 3 - Fases do EKF com a representacdo matemadtica correspondente.

Fase Equacoes
Previsdo de estado Rr1jk = AR +Buy (2.4)
Previsio de covariiancia Piy1jk = APy AK 4 Qr - (2.5)

Ganho de Kalman
K1 = PraauCT(CPriakCT + Re) ™ . (2.6)

Correcdo do estado
Rir1fk+1 = X1k T EKir1 Cra1 —CRipr ) - (2.7)

Correcdo de covariancia Pisipest = I = K1 OPrsage - (2.8)

Adaptado de [30].

2.5 Caracterizacao hibrida de poténcia por pulsos

O método HPPC (Caracterizagdo hibrida de poténcia por pulsos do inglés, Hybrid
Pulse Power Characterization) ¢ amplamente utilizado para analisar o desempenho dindmico,
a capacidade disponivel e a resisténcia interna das baterias sob diferentes condi¢des de carga
e descarga. Esse procedimento consiste na aplicacdo de uma série de pulsos de corrente de
diferentes magnitudes e duragdes, seguidos por periodos de repouso, permitindo avaliar tanto
a resposta transiente quanto a estabiliza¢do dos parametros da célula [85]. Os testes HPPC
sdo procedimentos padronizados desenvolvidos para avaliar a capacidade de uma bateria
de suportar ciclos de carga e descarga, sendo amplamente utilizados para caracterizar seu
comportamento eletroquimico. A seguir é apresentado o procedimento padrdo desses testes,
detalhando as etapas necessdrias para obter uma caracterizacao precisa dos pardmetros
internos da célula [86].

1. Preparacgdo da bateria: A bateria é completamente carregada e deixada em repouso
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para estabilizacao.

2. Descarga: A bateria é descarregada com uma corrente especifica, correspondente a
uma porcentagem do SoC, registrando tanto a tensdo quanto a corrente durante o
processo. Em seguida, ¢ deixada em repouso para permitir que alcance o equilibrio
eletroquimico e térmico. Vale ressaltar que, quanto maior o tempo de repouso, melhor
serd a captura da sua dindmica.

3. Pulsos de carga e descarga: Sdo aplicados pulsos de carga e descarga em niveis predefi-

nidos, permitindo avaliar a resposta da bateria a diferentes intensidades.

4. Periodos de repouso: Apds cada pulso, a bateria é deixada em repouso para alcangar o
equilibrio eletroquimico, registrando a OCV.

5. Registro e andlise de dados: Durante cada periodo de repouso, a tensao ¢é registrada
para estabelecer a curva da OCV. Por fim, os dados obtidos sdo analisados para deter-
minar a resisténcia interna e a capacidade utilizavel, gerando as curvas caracteristicas
necessdrias para avaliar o desempenho da bateria.

A principal vantagem do método HPPC reside na sua capacidade de fornecer in-
formacodes detalhadas sobre a variacdo da impedancia da bateria em funcdo do SoC e da
temperatura, possibilitando a extracdo de pardmetros fundamentais para a modelagem dos
BMS. Esses dados sdo essenciais para o desenvolvimento de ECM e algoritmos de estimacdo
do SoC e do SoH. Além disso, o método permite avaliar a eficiéncia energética da bateria ao
longo do tempo, fornecendo subsidios para a otimizacdo do seu desempenho em aplicacoes
criticas, como EV e sistemas de armazenamento estacionario [85].

Outro aspecto relevante do HPPC ¢ sua capacidade de detectar variacdes na resis-
téncia interna da bateria, um indicador-chave do envelhecimento da célula e de possiveis
limitagdes na entrega de poténcia. Ao medir a resposta da bateria a diferentes perfis de
corrente, o método permite identificar padroes de degradacdo, contribuindo para estratégias
mais eficientes de manutencdo e prolongamento da vida util do sistema. Dessa forma, a
caracterizacao hibrida de poténcia por pulsos se estabelece como uma ferramenta essen-
cial tanto para a validagdo de modelos eletroquimicos quanto para o desenvolvimento de
estratégias de controle avancadas em aplicacoes de alta demanda energética [86].

2.6 Modelagem da bateria

A modelagem matematica de baterias ¢ uma ferramenta essencial para compreender,
simular e otimizar seu comportamento sob diversas condi¢des de operagdo. Esse enfoque é
especialmente relevante em sistemas que dependem criticamente de baterias, como EV, sis-
temas de armazenamento de energia e dispositivos eletronicos. Os modelos matematicos ndo
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apenas fornecem uma representacdo abstrata do funcionamento interno da bateria, mas tam-
bém permitem prever varidveis chave como o SoC, a vida util e os efeitos do envelhecimento
[87].

Em aplicacoes praticas, a modelagem ¢ indispensavel para garantir a eficiéncia,
seguranca e durabilidade de sistemas alimentados por baterias. Esses modelos permitem an-
tecipar e mitigar comportamentos perigosos relacionados a fendmenos térmicos ou elétricos,
melhorando a seguranca operacional [88]. Além disso, oferecem ferramentas para realizar
simulacgoes detalhadas, reduzindo significativamente a dependéncia de testes experimentais
custosos e demorados [89].

O uso de modelos também desempenha um papel crucial no design e na otimizacao
de sistemas BMS, permitindo avaliar o desempenho sob diferentes condi¢des de operacio e
tomar decisdes informadas para melhorar a funcionalidade do sistema e prolongar a vida
util das células [55] [90]. A seguir, sdo descritos diversos tipos de modelos matematicos, cada
um projetado para diferentes niveis de complexidade.

2.6.1 Modelos empiricos

Os modelos empiricos fundamentam-se na anélise de dados experimentais obtidos a
partir de testes, como curvas de descarga ou ciclos de carga e descarga. Esses modelos se
destacam por sua simplicidade e facilidade de implementacao, tornando-os particularmente
adequados para aplicacoes onde ndo € necessario um entendimento detalhado dos processos
internos da bateria. Através de equacdes simples, descrevem relagdes entre variaveis-chave,
como capacidade, corrente e tensido. No entanto, sua principal limitacdo reside na falta de
capacidade para generalizar, uma vez que dependem diretamente dos dados de entrada e ndo
conseguem capturar adequadamente o comportamento dindmico da bateria sob condi¢des

operativas variaveis [59].

2.6.2 Modelos eletroquimicos

Baseados em principios fisico-quimicos, os modelos eletroquimicos descrevem os
processos internos da bateria, como o transporte de ions e as reacdes quimicas nos eletrodos.
Eles oferecem um alto nivel de detalhe ao representar fenémenos como a difusdo de espécies
quimicas e as reagdes eletroquimicas que afetam o desempenho da bateria. Um exemplo
notéavel é o modelo Doyle-Fuller-Newman (DFN), que utiliza equacdes diferenciais para
descrever o comportamento celular. Embora sejam altamente precisos, sua complexidade
computacional os torna inadequados para aplicacdes em tempo real, sendo mais utilizados

em simulacdes detalhadas e estudos avancados [91].
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2.6.3 Modelos baseados em aprendizado de maquina

O aprendizado de méquina emergiu como uma ferramenta poderosa para modelagem
de baterias devido a sua capacidade de capturar comportamentos ndo lineares e complexos a
partir de grandes volumes de dados. Algoritmos como RN e métodos de regressao avancada
podem prever varidveis-chave de desempenho com alta precisdo. Sua principal vantagem
estd na adaptabilidade a diferentes condi¢des operacionais. Contudo, esses modelos reque-
rem grandes quantidades de dados para treinamento e tém interpretabilidade limitada,
dificultando o entendimento fisico dos fendmenos subjacentes [92].

2.6.4 Modelos hibridos

Os modelos hibridos combinam as vantagens de diferentes abordagens, como mode-
los de circuito equivalente e modelos eletroquimicos, para equilibrar precisio e eficiéncia
computacional. Por exemplo, um modelo hibrido pode empregar um circuito equivalente
para simulagdes em tempo real, complementado por componentes eletroquimicos que deta-
lham fendmenos internos [93]. Essa flexibilidade permite ajustar o nivel de complexidade
de acordo com as necessidades especificas do sistema, tornando-os ideais para aplicacoes
que exigem precisdo e rapidez em ambientes dindmicos [13].

2.6.5 Modelo de Circuito Equivalente (ECM)

O ECM representa a bateria como um conjunto de elementos elétricos passivos,
como resistores e capacitores, que simulam suas caracteristicas dinamicas. Essa abordagem
alcanca um equilibrio entre simplicidade e precisdo, tornando-se uma opcdo ideal para sua
integracdo em BMS. O modelo utiliza componentes andlogos aos de um circuito elétrico
para oferecer uma representacido fenomenoldgica do comportamento da tensdo da célula
em resposta a diferentes estimulos de corrente [94].

E importante destacar que o proposito deste modelo ndo é detalhar a estrutura
interna da célula, em vez disso, 0 modelo se concentra em descrever o comportamento da
célula. Dado o conhecimento existente sobre o funcionamento dos elementos do circuito,
essa abordagem permite compreender os processos internos e como a célula responde em
diversas situacoes de uso [21]. Para a compreensdao do ECM, opta-se por seguir o método
proposto por Plett [13], onde é explicada a construgdo detalhada do modelo elemento por
elemento.

OCV no ECM

Em uma célula de uma LIB, um dos comportamentos fundamentais esta relacionado

a sua capacidade de fornecer energia. Ao medir os terminais da célula, é registrada a tensdo
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entregue. Além disso, quando a célula est4 descarregada e em equilibrio completo, a tensdo
da célula se torna bastante previsivel. Portanto, no modelo, essa fonte de tensdo é o OCV.

Esses comportamentos sdo considerados na primeira etapa do modelo da bateria,
onde a tensdo fornecida pela célula é tratada como uma fonte ideal. Embora essa abordagem
geralmente seja simplificada e ndo leve em consideragdo fatores como o envelhecimento da
célula ou a corrente de carga, ela fornece um ponto de partida para o desenvolvimento do
modelo. O esquema deste modelo € representado na Figura 5. Onde no modelo, a tensdo
terminal da célula V'(¢t) é considerada constante, ndo dependendo da corrente de carga i(t)
nem do historico de uso da célula.

i 4
+| ocv Vo)
0O

Figura 5 - Modelo da célula com tensdo de saida constante. Adaptado de [13].

Relacao SoC - OCV

Para aprimorar o modelo, é crucial incorporar a relacio entre a OCV e o SoC, reco-
nhecendo que a tensdo registrada em uma célula completamente carregada, em repouso e
sem demanda de corrente, € geralmente superior a tensdo observada quando a célula esta
descarregada. O SoC ¢ definido como 100% ou 1,0 quando a célula estd completamente
carregada, e como 0% ou 0,0 quando esta totalmente descarregada. Entre esses extremos, o
SoC reflete estados intermedidrios que indicam a proporcdo da capacidade total disponivel.
Sendo que, a inclusdo dessa relacdo no modelo permite capturar de forma mais realista as
caracteristicas dindmicas da célula.

Para determinar o SoC de uma bateria, é fundamental ter informacdes sobre sua
capacidade de carga total, onde essa capacidade refere-se a quantidade total de carga que
pode ser extraida ao descarregar a célula, desde um nivel de carga de 100% até atingir 0% de
sua capacidade nominal, ou seja, de SoC = 100% até SoC = 0%. A capacidade de carga total
¢ medida em unidades de Ah ou miliampere-hora (mAh) e é representada pelo simbolo Q.

As variacdes no SoC podem ser descritas pela Equacao 2.9.

—n(0)i(®)
Q

O sinal positivo de i(t) indica a descarga da célula, diminuindo assim o seu SoC,

SoC(t) = (2.9)
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enquanto uma corrente negativa representa a carga, aumentando o SoC. As unidades de i(t)
devem ser expressas em A e, para serem compativeis com Q, sdo convertidas para ampere-
segundo (Coulombs). Sendo que tanto o SoC quanto 7 sdo grandezas unidimensionais.

Para simplificar 7, o valor é igual a 1 quando a corrente tem um sinal positivo (des-
carga) e € menor a 1 quando a corrente € negativa (carga).  varia em funcio do SoC, a
velocidade de carga, a temperatura, e o estado eletroquimico interno da célula, o que com-
plica a criacdo de um modelo preciso. No entanto, muitas vezes, a suposicao de primeira
ordem de que 7 é sempre igual a 1 fornece uma aproximagao razoavelmente precisa para o
modelo em geral.

Alteracdo do SoC ao longo do tempo

Por meio da integracdo da Equacdo 2.9, obtém-se uma equacao consolidada que
descreve a mudanca no SoC durante um intervalo de tempo determinado. A seguir, é apre-
sentado o modelo matematico tanto em tempo continuo (Equacgdo 2.10) quanto em tempo
discreto (Equacdo 2.11). A andlise em tempo discreto é especialmente relevante devido a sua
aplicabilidade em microcontroladores econdmicos, amplamente utilizados em BMS. Sendo
to=kAtet = [k + 1]At.

t

SoC(t)=SoC(t0)—é f nOiOdt . (2.10)

SoCl[k + 1] = SoC[k] — %n[k]i[k] . 2.11)

Dependéncia entre OCV e SoC

Ao compilar o modelo matemadtico para a estimativa do SoC, reconhece-se que a OCV
de uma célula é funcio do seu SoC e que essa relacio, por sua vez, depende da temperatura
interna da célula e da profundidade de descarga (DoD). Essa relacdo é visualizada na Figura
4, elaborada para uma temperatura ambiente de 30°C. Essa correspondéncia ¢ comumente
expressa em termos da DoD da célula. A DoD, que representa a inversa do SoC, pode ser
expressa tanto como uma fragdo (Equagao 2.12) quanto em Ah (Equacio 2.13).

DoD =1—-SoC(t) . (2.12)

DoD = Q(1 — SoC(t)) . (2.13)

Resisténcia em série equivalente

Ao incorporar a dependéncia do SoC e da temperatura na relacdo com a OCV, o

modelo matematico torna-se mais complexo, porém mais preciso, proporcionando uma
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estimativa mais confidvel. A fonte, inicialmente formulada como uma tensdo ideal, é agora
substituida por uma tensio controlada que depende de fatores adicionais, conforme indi-
cado anteriormente, e é expressa matematicamente como OCV (SoC(t)). Os valores da OCV
para uma célula sdo determinados empiricamente em varios pontos do SoC por meio de
procedimentos de laboratdrio detalhado no capitulo 3, na se¢do de caracterizacdo da bateria
3.2.1.

A partir deste ponto, iniciam-se as adicOes de elementos que enriquecerdo o modelo
atual com caracteristicas dinamicas. Essas dindmicas sdo o resultado dos eventos que ocorrem
quando a célula é submetida a uma corrente de entrada que varia com o tempo. Neste
contexto, o modelo descreve como a tensdo terminal da célula diminui abaixo da OCV
durante a descarga e aumenta acima da OCV quando a célula estd em processo de carga.
Este fendmeno pode ser explicado, em parte, pela introducao de uma resisténcia em série
equivalente (ESR do inglés, Equivalent series resistance) (R0) [Q2] com a fonte de tensdo

controlada.

RO

—AWW O

+ | ocv(SoC(t)

—_ (t

Figura 6 - ECM da ESR. Adaptado de [13].

Neste ponto, no modelo revisado a equacao do SoC permanece inalterada, mas uma
segunda equacdo é introduzida para detalhar o célculo da tensdo terminal (Equacdo 2.14 e
Equacdo 2.15).

V(t) = OCV(SoC(t)) —i(t)RO . (2.14)

V[k] = OCV(SoC[k]) — i[K]RO . (2.15)

Na Equacio 2.14 tem-se, que V(t) > OCV(SoC(t)) quando i(t) < 0 (durante a
carga) e V(t) < OCV(SoC(t)) quando i(t) > 0 (durante a descarga). A presenca de RO
no modelo implica que a poténcia ¢ dissipada como calor devido a resisténcia interna da
célula, resultando em uma » que nio € perfeita. A poténcia dissipada por RO é expressa
como P4, = i(t)RO. Isso indica que a resisténcia da célula geralmente ¢ uma funco do SoC
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e sempre depende da temperatura interna da célula. A precisio das previsdes do modelo
melhora significativamente quando essas dependéncias em RO sdo consideradas e mantidas.

Tensao de difusio

Até o momento, com o modelo atual de ECM, foi possivel capturar a polarizacdo
instantanea através do termo i(¢)R0, que corresponde ao comportamento observado durante
o repouso inicial da célula, conforme evidenciado na Figura 7 no periodo de 0 a +5 min . Essa
abordagem também explica a rapida queda da tensdo ao aplicar corrente e a recuperacao
instantanea da tensdo ao retirar a corrente (Figura 7, quando 5 < t < 20 min). No entanto, é
importante observar que as células apresentam um comportamento mais complexo, onde a
polarizagdo da tensdo se desenvolve gradualmente ao longo do tempo conforme a corrente
da célula ¢ demandada (Figura 7, quando ¢t > 20 min) e, posteriormente, diminui lentamente

durante o periodo de repouso da célula.
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Figura 7 - Tensdo de difusdo: Resposta ao pulso de descarga. Adaptada de Plett [13].

E desafiador avaliar com precisdo o modelo atual, pois é necessario considerar com-
portamentos adicionais, como as flutuacoes constantes na tensdo. Embora a tensao apresente
variacOes continuas, observa-se que o SoC da célula permanece constante na auséncia de
corrente. Esse fendmeno introduz uma dinamica complexa que ainda néo foi incorporada
ao modelo, o que limita sua capacidade de representar completamente o comportamento
da célula em condigdes reais. Como evidenciado na Figura 8, ¢ introduzida uma tensao de

difusdo representada por V1 para compensar essa deficiéncia.



44

R1
Vi1
RO .
Cl
+
g— V(t)
= |OCV(SoC(t))
O

Figura 8 - ECM da inclusdo da tensdo de difusao (V1). Adaptado de [13].

Um exemplo ilustrativo ao qual Plett [13] faz referéncia para explicar esse fenomeno
¢ o comportamento de uma lanterna quando sua carga esta proxima de se esgotar. A lanterna
comega a piscar constantemente, mas ao desligé-la e esperar alguns minutos para entdo
ligd-la novamente, observa-se que o piscar desapareceu, apenas para reaparecer quando a
tensdo diminui novamente. Isso ndo significa necessariamente que a bateria foi recarregada,
pelo contrério, o fendmeno apresentado nesse caso € a tensdo que se recupera ligeiramente
devido a gradual diminui¢do da polarizacdo, um processo relacionado a difusao do litio em
uma célula de Li*. Essa tensdo que muda lentamente é denominada tensdo de difusao.

Esse efeito pode ser representado por um circuito que utiliza um ou mais subcircuitos
RC em paralelo. Na Figura 8, a combinacdo de R1 e C1 desempenha esse papel. No modelo,
a equacido do SoC permanece inalterada, enquanto a equacgdo da tensdo € modificada para
refletir a presenca desse fendmeno de difusdo de tensdo (Equacdo 2.16 e Equacdo 2.17).

V(t) = OCV(SoC(t)) — Vi (t) — Vigo(t) . (2.16)
VIk] = OCV(SoClk]) — Vi k] — Vgolk] - (2.17)
Dado que i(t) = ig, (t) + i1 (t), entdo,

dig, () 1

UL o i () + Lo . (2.18)

R1C1

e[k +1] = exp (-%) i K]+ (1 _exp <-%)) ifk] . (2.19)
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Finalmente, observa-se que a resposta de V1 de uma célula geralmente depende
tanto do SoC da célula quanto de sua temperatura interna. Se R1 e C1 forem modelados
como funcdes de SoC(t) e T(t), as previsdes do modelo podem ser aprimoradas.

Valores aproximados dos parametros R0, R1 e C1

Para determinar os valores aproximados dos parametros RC que descrevem a resposta
das células, inicialmente submete-se a célula a um pulso de descarga a corrente constante.
Posteriormente, a célula é deixada em repouso enquanto se registra sua resposta de tensao.
Em seguida, elimina-se o pulso de corrente de descarga (Figura 7, t = 20 min), o que permite
observar que a variacio instantanea da tensdo ¢ igual ao produto da variacio instantanea da
corrente pela resisténcia RO (AV,, = ROAi). Isso se fundamenta no fato de que, no momento
em que a corrente tende a zero, a tensdo do capacitor ndo muda instantaneamente, e o SoC

permanece constante. Desse jeito o valor de RO pode ser evidenciado na Equagdo 2.20.

AV,

RO =
Ai

(2.20)

No caso da variagdo de tensdo em estado estaciondrio (Figura 7, t = 60 min), esta
¢ definida como a soma dos resistores, multiplicada pela variacao da corrente ao longo do
tempo (AV . = (RO + R1)Ai). Se a tensdo do capacitor tende a zero em estado estaciondrio,
entdo R1 pode ser definido da seguinte forma (Equacdo 2.21).

R1 = AV RO (2.21)
| AQ : '

Finalmente, para determinar o valor de C1, assume-se que a resposta ao pulso (Figura
7, quando 7 < t < 20 min) converge para um valor proximo ao estado estacionario em
aproximadamente quatro constantes de tempo (t.) do circuito RC (47 = t.). Isso representa
o tempo necessario para que o modelo alcance o estado estacionério, permitindo assim
calcular o valor do capacitor de acordo com a Equacdo 2.22.

lc
Clw & (2.22)

Efeitos das tensodes de histerese

O efeito de histerese no modelamento de baterias refere-se ao comportamento nao
linear e dependente da trajetdria da tensio na bateria, particularmente durante os processos
de carga e descarga. Esse fenomeno resulta de diferencas nas dinamicas internas da bateria,
o que gera uma discrepancia entre as curvas de carga e descarga, mesmo quando o SoC € o
mesmo. Ignorar o efeito de histerese em um modelo celular pode levar a estimativas incorretas
do SoC, com erros que se tornam evidentes, especialmente em condicdes dinamicas, como

durante transi¢des de corrente entre carga e descarga.
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E importante ressaltar que, enquanto as tensdes de difusdo mudam com o tempo,
as tensoes de histerese dependem principalmente do SoC. A inclusdo desse pardmetro no
modelo permite observar que, ao deixar a célula em repouso, as tensdes de difusdo tendem a
zero, no entanto, as tensoes de histerese permanecem constantes. No comportamento de
uma célula, podem ser identificados dois tipos de tensdes de histerese:

« Histerese instantinea: Ocorre imediatamente apés uma mudanca de corrente, como
ao alternar de descarga para carga.

« Histerese dependente do SoC: E um fendmeno gradual e linear que ocorre & medida
que o SoC varia.

Para descrever a histerese dependente do SoC, € introduzido o termo h(SoC,t), que
representa a histerese dindmica. A evolugdo dessa varidvel em funcido do tempo é modelada
utilizando a Equagdo 2.23, que € derivada considerando a Equacao 2.9.

h(t) = — |SéC(t)y| h(t) + |SéC(t)y| M(SoC,SoC) . (2.23)

Considerando que h(t) representa a histerese em funcdo do tempo e M(SoC, SoC)
descreve a funcdo de polarizacdo maxima devido a histerese, em funcdo do SoC e de sua
taxa de variacdo, € possivel modelar o comportamento dindmico da histerese.

No contexto de um sistema discreto, a histerese pode ser representada pela Equacio
2.24. Para simplificar, assume-se que tanto i(t) quanto M(SoC, SoC) permanecem constan-
tes durante o periodo de amostragem. Além disso, ao adotar uma representagdo bésica,
estabelece-se que M(SoC, SoC) = —Msgn(i[k]), capturando assim a nio linearidade ine-
rente ao sistema.

hlk + 1] =exp (— ‘%D hlk] — (1 —exp (— ‘m‘» Msgn(i[k])
(2.24)

Para finalmente obter a equacdo da tensio de histerese linear (Vh) (Equacido 2.25),

Vh = Mhlk] . (2.25)

No caso da histerese instantinea, esta varia diretamente com o sinal da corrente.

Esse comportamento pode ser expresso matematicamente e é evidenciado na Equacio 2.26.

i | sEnlkD,lTkl> 0 (226

slk —1], Outros casos
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O valor final da tensdo de histerese instantanea € obtido por meio da Equacio 2.27,

que incorpora a relacdo direta entre a histerese e o sinal da corrente aplicada.

Vs = Mys[k] . (2.27)

Ap6s a definicdo de ambos os tipos de histerese presentes no sistema, a histerese total
pode ser expressa como a soma da histerese linear e da histerese instantanea. Essa relacdo é
definida pela Equacdo 2.28.

VH = Mys[k] + Mh[k] . (2.28)

Modelo RC de terceira ordem

O modelo de terceira ordem, ilustrado na Figura 9, incorpora multiplos ramos RC
que permitem uma representacdo mais precisa dos comportamentos dindmicos das baterias
em condicoes reais. Nesse modelo, o primeiro ramo RC captura o comportamento associado
as constantes de tempo rdpidas, enquanto os outros dois ramos representam as constan-
tes de tempo lentas, abrangendo fendmenos mais prolongados ao longo do tempo. Essa
estrutura melhora significativamente a capacidade do modelo de refletir a complexidade do
comportamento dindmico de uma bateria sob diversas condicdes de operagio [3].

A inclusio de multiplos ramos RC possibilita capturar efeitos transitorios e de longa
duracdo com maior fidelidade, posicionando o modelo de terceira ordem como uma das
representagdes mais proximas do comportamento real das baterias. No entanto, essa precisao
vem acompanhada de um custo computacional consideravelmente maior. O aumento na
ordem do sistema implica na adicao de mais estados dindmicos, o que se traduz em equacdes
diferenciais adicionais e em uma maior complexidade nos calculos [43], conforme observado
na Equacdo 2.29.

R1 R2 R3
RO n
Cl Cc2 C3
+ Vi V2 V3
_-— V(1)
OCV(SoC(t))

Figura 9 - ECM com trés ramificacdes RC. Adaptado de [13]

Esse modelo pode é representado na Equacdo 2.29,
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_ - - - nAt |
Soclk+1]| [* O 0 0 SoClk]| | “en
At At
vilk+11 | |9 TTRg 0 O || vl &
= R + ilk] . (2.29)
t At
V,lk +1] 0 0 1= 0 V,[k] <
Vilk +1] 0 0 01— vslk] =
- - | RC; | - - | C3 ]
A Equacdo 2.30, representa a equacdo de saida, e é dada por,
ylk] = V,[k] = OCV(SoC) — V,[k] — V,|k] — Vi[k] — Ryilk] . (2.30)

Os termos da Equacdo 2.29 e da Equacao 2.30 representam, Cn, a capacidade nominal
da bateria; R,, a resisténcia 6hmica da bateria; R, C,, referente a constante de tempo rapida de
polarizacdo e de dupla camada; R,C,, referente a constante de tempo lenta; R,C;, referente a
constante de tempo mais lenta que o ramo anterior; V,, V, e V3, sdo estados que representam
as tensoes em volta dos capacitores C,, C, € C;; SoC[k], V;, V, e V3, sdo os estados do sistema;
ylk], é a saida do sistema, a qual corresponde a tensdo no terminal com a bateria conectada

. . 1 ; .
a uma carga; i[ k], é a corrente de entrada; n = pp—" sendo um indice para representar a
X

varia¢do da capacidade em relacio ao tempo; At, € o periodo de amostragem.

Apesar de sua maior demanda computacional, o modelo de terceira ordem é ampla-
mente utilizado em aplica¢des onde a precisdo na simulacdo do comportamento dindmico
da bateria é crucial, como no design de sistemas avancados BMS e em estudos que exi-
gem uma compreensdo detalhada dos fendmenos internos. Sua capacidade de representar
tanto respostas rapidas quanto lentas o torna uma ferramenta poderosa para a estimativa
de parametros-chave, como o SoC, e para prever o desempenho da bateria sob diversas
condicdes.

2.7 Validacao de modelo

A validacdo de modelos é uma etapa critica no desenvolvimento de representacdes
matematicas de baterias, pois garante que esses modelos capturem com precisdo o comporta-
mento real das baterias sob diversas condicoes de operacio. Esse processo € particularmente
importante em aplicagdes como os sistemas BMS, onde previsdes precisas sao essenciais
para assegurar a seguranca, a eficiéncia e a confiabilidade operacional.

Esta ndo apenas verifica se os modelos conseguem prever corretamente variaveis-

chave, como o SoC e o envelhecimento, mas também identifica discrepancias entre as
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previsoes e os dados experimentais. Isso proporciona um feedback valioso para o ajuste e a
melhoria continua dos modelos [95] [96]. Em setores como o automotivo e o aeroespacial,
essa etapa também ¢é fundamental para atender aos padrdes regulatorios internacionais,
garantindo desempenho e seguranca adequados [97].

Para validar um modelo matematico de baterias, é comum utilizar testes especificos
que avaliam tanto o ajuste das previsdes quanto a capacidade do modelo de capturar a
dinamica do sistema. Entre esses testes, os mais relevantes para este trabalho sio os de ajuste
de falha no tempo (FIT do inglés, Failure In time) e de variacio explicada (VAF do inglés,
Variance accounted for).

2.7.1 Testes de ajuste FIT

Segundo Yogananda [97], os testes FIT avaliam a precisao das previsdes do modelo
em relacdo aos dados experimentais obtidos sob diversas condicdes operacionais. As saidas
do modelo, como tensdo, corrente e temperatura, sio comparadas diretamente com as
medicdes experimentais, permitindo quantificar a precisdo do modelo por meio de uma
meétrica baseada na norma euclidiana dos erros, a Equacdo 2.31 é usada para o céalculo do
ajuste FIT.

[y =yl

FIT=<1— 4
ly — ¥II

) X100 . (2.31)

Onde y, é o vetor dos dados reais (saida real do sistema); y, é o vetor das saidas
estimadas pelo modelo; y, é a média dos dados reais; || - ||, denota a norma 2 (euclidiana) do
vetor. O resultado € expresso como uma porcentagem, onde um valor préximo a 100% indica

uma excelente correspondéncia entre o modelo e os dados experimentais.

2.7.2 Métrica VAF

A métrica VAF mede a capacidade do modelo de capturar a variabilidade presente
nos dados reais, sendo especialmente tutil em sistemas dinamicos. Este método oferece
informacdes cruciais sobre a habilidade do modelo de refletir dindmicas complexas, como
os efeitos de envelhecimento e as variacdes ambientais, assegurando sua aplicabilidade ao
longo do ciclo de vida da bateria [96] [98]. A Equagdo 2.32 é utilizada para calcular o VAF.

(2.32)

( var(y[k] - f’[ﬂ))
VAF = (1 - x 100

var(y[k])

Onde y[k], é o vetor das saidas reais do sistema; y[k], € o vetor das saidas estimadas
pelo modelo; var(-), denota a variancia dos dados.
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Ambas as métricas sdo utilizadas para avaliar a precisdo de modelos, mas com abor-
dagens distintas. O FIT foca na norma euclidiana dos erros e na média dos dados, avaliando
a proximidade geral entre o modelo e os dados medidos, enquanto o VAF mede especifi-
camente a capacidade do modelo de explicar a variabilidade nos dados reais, sendo mais
sensivel as dindmicas complexas e ao ruido. O uso combinado de FIT e VAF fornece uma
avaliacdo abrangente da precisdo e da aplicabilidade do modelo, destacando tanto o ajuste
geral quanto a representacdo de dinamicas mais complexas, garantindo a confiabilidade do

modelo em simulacdes e aplicacdes praticas.

2.7.3 Estado da arte e resultados da literatura sobre a estimativa do SoC nas
LIB associado ao BMS adaptativo

Para a elaboracdo deste artigo foi realizada uma revisdo extensa da literatura cientifica
relacionada & modelagem matematica e a estimativa do SoC em baterias de ion-litio. A
busca por informacées foi conduzida em diversas bases de dados académicas e repositérios
cientificos reconhecidos, tais como IEEE Xplore, ScienceDirect, SpringerLink, Scopus e Web
of Science, garantindo a coleta de trabalhos relevantes e atualizados na drea. Como resultado
dessa busca inicial, foram identificados 165 documentos relacionados ao tema, abrangendo
diferentes abordagens metodologicas, incluindo modelos baseados em circuitos equivalentes,
modelos eletroquimicos e técnicas avancadas de estimativa, como redes neurais e filtros de

Kalman em suas diversas variantes.

Com o objetivo de garantir a relevancia e a qualidade dos estudos selecionados, foram

aplicados critérios de inclusio e exclusdo baseados nos seguintes pardmetros:

+ Relevancia tematica: Foram priorizados artigos focados na modelagem matemaética de
baterias e métodos de estimativa do SoC.

« Data de publicacdo: Foram considerados estudos publicados nos ultimos dez anos,

garantindo informagdes atualizadas.

« Qualidade e reconhecimento da fonte: Apenas publicacdes em revistas indexadas e
conferéncias de alto impacto foram selecionadas.

« Aplicabilidade dos métodos propostos: Estudos tedricos sem validacao experimental
ou simulagdes relevantes foram descartados.

Ap0s esse processo de filtragem, foram selecionados 67 documentos que apresen-
tavam abordagens alinhadas com os objetivos deste trabalho. A andlise detalhada desses
estudos permitiu identificar semelhancas-chave na metodologia utilizada para a estima-
tiva do SoC, destacando a importancia do EKF como uma das técnicas mais robustas e
amplamente utilizadas na literatura.
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Além disso, os documentos analisados forneceram uma base s6lida para a formulagdo
do modelo matematico utilizado neste trabalho, evidenciando a relacio entre a precisdo
da estimativa do SoC e fatores como a resisténcia interna da bateria, a temperatura e as
condicdes de operacdo. Como resultado, este estudo se apoia em descobertas anteriores
para desenvolver um método otimizado baseado no EKF, buscando melhorar a precisdo e a
estabilidade da estimativa do SoC em aplicacdes de sistemas BMS.

A andlise da literatura, conforme apresentada na Tabela 4, permite examinar deta-
lhadamente os artigos e suas contribui¢des, destacando dados relevantes e fundamentais
para este estudo. Essa abordagem fornece uma contextualizagdo sélida no campo de estudo,
permitindo a identificacdo de lacunas no conhecimento e métodos que t€ém demonstrado
resultados bem-sucedidos. Por meio dessa analise, obtém-se uma compreensio mais aprofun-
dada da eficicia, seguranca e aplicacdes da técnica em questdo. Isso, por sua vez, estabelece
as bases para o desenvolvimento do estudo e as decisdes sobre os materiais e métodos a
serem utilizados.

Tabela 4 - Revisdo da literatura com as respectivas contribuicdes a serem levadas em conta no
presente estudo.

Artigo Contribuicdes Implementacoes

State of Charge Esti- O estudo propde uma metodologia para -Estimagio de
mation of Lithium-lon estimar a carga de baterias em diferentes carga de baterias
Batteries under Different temperaturas (10, 25 € 40 °C) usando mé- para diferentes
Temperature Conditions todos matematicos como o EKF. Além condicoes de
Using Kalman Filters [3]. disso, apresenta um método para iden- temperatura uti-

tificar e determinar o modelo elétrico lizando métodos

equivalente (ECM) de uma bateria. Os Datematicos.
experimentos foram realizados com uma ?C{JI\D/I da bateria
bateria de Litio (LiFePO4) de 20 Ah e 3,3 i
. . -Modelo com
V, permitindo a deﬁnl.gao <.1e um modelo o~
com ramos RC e a estimativa de seus pa-
rametros.
Experimental Data- O estudo apresenta um método sistematico -Algoritmo adapta-
Driven Parameter paraidentificar parimetros de baterias a par- tivo de estimativa

Identification and State of tir de dados experimentais e um algoritmo de SoC.
Charge Estimation for a adaptativo de estimativa de SoC baseado ECM da bateria.
Li-Ion Battery Equivalent no AEKF para aplicaces em veiculos elétri- EKF.
Circuit Model [9]. cos. Utilizando um modelo ECM RC de se-

gunda ordem e um algoritmo genético (GA),

os principais pardmetros da bateria foram

identificados. A validagdo foi feita compa-

rando a tensdo simulada e experimental sob

o mesmo perfil de corrente. Por fim, a efi-

cacia do estimador de SoC foi confirmada

testando diferentes perfis de operacao.
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Continuacao da Tabela 4:

Battery Management Sys-
tems, Volume I: Battery
Modeling [13].

Lithium Battery Manage-
ment System with State
Estimation Using Adap-
tive Extended Kalman Fil-
ter [14].

Research on Online Iden-
tification of Lithium-ion
Battery Equivalent Circuit
Model Parameters [16].

Accurate Equivalent Cir-
cuit Parameter Estima-
tion Using Electrochemi-
cal Battery Modelling for
Pulsed Load Applications
[20].

Os capitulos 2 e 5 apresentam abordagens
complementares para a modelagem de ba-
terias. O Capitulo 2 introduz modelos empi-
ricos baseados no uso de circuitos lineares
como analogos dos comportamentos de en-
trada e saida das células de bateria. Ji o Ca-
pitulo 5 aprofunda a andlise dos modelos de
espaco de estado, considerando-os a forma
final do desenvolvimento, e apresenta o algo-
ritmo de realizacdo em tempo discreto DRA)
como um método eficiente para criar esses
modelos.

A tese apresenta uma metodologia para o de-
senvolvimento de um BMS completo, capaz
de proteger e gerenciar diferentes baterias
em diversas aplicagdes, desde que seus limi-
tes de tenslo, corrente e temperatura sejam
conhecidos. O estudo foca em baterias de Li-
FePO4 para empilhadeiras elétricas, compa-
rando quatro modelos matematicos, quatro
algoritmos de otimizacdo e sete experimen-
tos para identificar a melhor abordagem em
termos de modelagem, otimizacdo e experi-
mentacao.

Neste artigo, uma LIB ternaria ¢ estudada
usando um ECM RC de segunda ordem. Ini-
cialmente, os parametros da bateria sdo iden-
tificados offline por meio do teste HPPC. Em
seguida, o método de minimos quadrados
recursivo com fator de esquecimento ¢é apli-
cado para calcular o ECM. A identificacio de
parametros online ¢ realizada e validada por
meio de simulacdo no MATLAB/Simulink,
comparando-a com a identificagcdo offline
para avaliar suas vantagens e desvantagens.

Neste artigo, os parAmetros do circuito equi-
valente da bateria sdo obtidos a partir do mo-
delo eletroquimico Doyle-Fuller-Newman
(DEN), permitindo uma representacao pre-
cisa da carga transitéria. A metodologia ¢é
aplicada para determinar os parametros do
ECM com dois pares RC. A validacio é feita
descarregando uma bateria LGM50 a uma
taxa de 1C em intervalos regulares.

-Modelagem de
baterias.

-ECM.

-Modelo de espago
de estados.
Algoritmo em

tempo discreto.

-BMS.

-Algoritmos de oti-
mizacio.
-Experimentos.
-Modelos matema-
ticos.

-LIB.

-ECM RC.

-Testes HPPC.
-Identificacdo de
parametros online.

-Identificacdo dos
parametros do mo-
delo.

-HPPC.

-ECM.

-Modelo eletroqui-
mico Doyle-Fuller-
Newman.
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Continuacao da Tabela 4:

A Kalman Filter Based
Battery State of Charge Es-
timation MATLAB Func-
tion [30].

Lithium-Ion  Batteries:
Modelling and State of
Charge Estimation [43].

Battery Management
Systems, Volume II:
Equivalent-Circuit
Methods [45].

A review of lithium-ion
battery state of charge esti-
mation and management
system in electric vehi-
cle applications: Challen-
ges and recommendations
[55].

Current Trends for State-
of-Charge (SoC) Estima-
tion in Lithium-Ion Bat-
tery Electric Vehicles [76].

Este artigo propde uma funcdo MATLAB de
estimativa do SoC baseada no KF usando um
ECM RC de segunda ordem. A funcdo requer
a curva SoC-OCV, a resisténcia interna e os
parametros da bateria RC ECM de segunda
ordem. Os usudrios tém a opcdo de usar um
EKF ou algoritmos de AEKF, bem como da-
dos de bateria dependentes da temperatura.

O estudo compara diferentes modelos e estra-
tégias de estimativa do SoC, desde represen-
tacoes de caixa preta até modelos eletroqui-
micos detalhados. A estimativa do SoC é
realizada com EKF e o filtro de estrutura va-
ridvel suave SVSF, sendo aplicada a dados
experimentais da BMW e validada com si-
mulacdes no AVL CRUISE.

O livro aborda a modelagem de baterias com
ECM para BMS, representando seu compor-
tamento elétrico e térmico com resisténcias,
capacitancias e indutancias. Discute a iden-
tificacdo de parametros por técnicas expe-
rimentais e otimizacio de dados, além de
algoritmos para estimar SoC e SoH com KF
e outros métodos de controle. Também ex-
plora estratégias para aprimorar a precisdo e
eficiéncia dos modelos em aplicacdes reais.

Este artigo analisa a estimativa do SoC da
LIB e seu BMS para aplicacdes sustentaveis
de EV, destacando a importancia do BMS na
garantia de operacgdo segura e confiavel.

Esta revisdo aborda os métodos atuais para
modelar e estimar o SoC em LIB de (veiculos
elétricos a bateria (BEV), concluindo com
uma breve discussdo sobre os desafios na
previsdo do SoC.

-EKF.

-Estimativa do SoC.
-Matrizes de covari-
ancia.

-SoC-0OCV.

-ECM.

-Algoritmo de es-
timativa em MA-
TLAB.

-OCV.
-EKF.

-Filtro de Kalman.
-Representacdo do
modelo em espaco
de estados.

-EKF.

-SoC.

-SoC.

-SoC-OCV.

-ECM.

-BMS.

-Histerese em
carga e descarga.

-LUT.

-EKF.

-Coulomb counting.
-SoC.
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Continuacao da Tabela 4:

Battery Model Identifica-
tion Approach for Electric
Forklift Application [99].

Battery Test Manual for
Plug-In Hybrid Electric
Vehicles [100].

Estimation of Lithium-
ion Battery Model Para-
meters Using Experimen-
tal Data [101].

State of charge estimation
of lithium-ion battery ba-
sed on extended Kalman
filter algorithm [102].

Overview of Lithium-
Ion Battery Modeling
Methods for State-of-
Charge Estimation in
Electrical Vehicles [103].

Este trabalho compara quatro modelos, qua-
tro algoritmos otimizadores e sete projetos
de experimentos para determinar a melhor
combinacdo na estimativa de parametros de
baterias. O objetivo é aprimorar a estimativa
do SoC em baterias de empilhadeiras elétri-
cas. O modelo de caixa cinza nao linear, utili-
zando o método de minimos quadrados nao
linear, apresentou os melhores resultados.

O Test Manual apresenta protocolos padro-
nizados para avaliar baterias em veiculos hi-
bridos plug-in (PHEV), incluindo testes de
capacidade, eficiéncia, vida 1util e seguranca.
Define métodos para carga e descarga, vari-
acoes de temperatura e estresse mecanico,
além de critérios para analisar a degradacgdo
das células e modulos ao longo do tempo.

Este artigo apresenta um procedimento deta-
lhado para estimar os parametros do modelo
de uma bateria a partir de dados experimen-
tais. O experimento utiliza um computador
para controlar o processo de carga e descarga,
enviando Comandos Estdndar para Instru-
mentos Programables (SCPI) via comunica-
cdo serial para uma fonte de alimentacio
Four Quadrant da Kepco Inc. (100V, 10 A).
A metodologia foi aplicada a uma bateria LIB
de 20 Ah, mas pode ser adaptada a outros
tipos de baterias. O objetivo principal é obter
parametros para posteriormente estimar o
SoC usando um método adaptativo.

Este artigo investiga a estimativa do SoC da
LIB usando o algoritmo EKF, que é menos
sensivel a ruidos em comparagdo com o KF
comum. Para isso, os pardmetros do modelo
de bateria, baseado em um ECM de RC de
segunda ordem, sdo identificados utilizando
o software MATLAB/Simulink.

Este artigo analisa métodos de modelagem
de baterias para estimar o SoC com base em
modelos. Apos otimizar os parametros da
bateria usando um algoritmo genético (GA),
compara-se a precisdo e o tempo de execucado

-Modelo no espaco
de estados.

-ECM.

-HPPC.

-SoC-OCV.
-Identificacdo dos
parametros do mo-
delo.

-Protocolos para
testes de caracteri-
zacdo de baterias.
-HPPC.

-SoC-OCV.

-Identificacdo dos
parametros do mo-
delo.

-HPPC.

-ECM.

-SoC-OCV.

-SoC.
-ECM.
-LIB.

-Comparacdo dos
métodos de mode-
lagem atuais.
-ECM.
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Continuacao da Tabela 4:

Experimental validation
for Li-ion battery mode-
ling using Extended Kal-
man Filters [104].

Parameterization, Mode-
ling, and Simulation of
Batteries Using Battery
Modeling in Simulink-
Matlab [105].

de quatro modelos: um modelo combinado,
dois modelos ECM RC, um Modelo de Parti-
cula Unica (SPM) e um modelo baseado em
Maquina de Vetores de Suporte (SVM).

Este artigo estuda e projeta um BMS para
LIB, apresentando as equacdes matematicas
do sistema e um modelo elétrico da bateria.
A metodologia EKF ¢ aplicada para estimar
com precisdo o SoC, sendo implementada
experimentalmente em C em um microcon-
trolador.

Este estudo investiga o potencial da ferra-
menta Battery Modeling da MathWorks no
Simulink-Matlab para modelagem de bate-
rias de ions de litio. A pesquisa aborda a ca-
racterizacdo da bateria, a estimativa do SoC e
SoH, além da simulacdo em tempo real para
o desenvolvimento de sistemas de gerencia-
mento de baterias (BMS).

-SoC.
-BMS.
-LIB.
-HPPC.

-Battery Modeling

da MathWorks
no Simulink-
MATLAB.
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3 Materiais e metodos

Neste capitulo, serdo descritos em detalhes os materiais e os métodos utilizados no
desenvolvimento desta pesquisa, destacando a funcio e a importancia de cada componente
para atingir os objetivos propostos. Cada etapa do processo serd apresentada de forma
estruturada, evidenciando como os recursos empregados e os métodos adotados contribuiram
para garantir a qualidade, a precisao e a relevancia dos resultados obtidos ao longo do estudo.

3.1 Materiais

A compreensdo precisa do comportamento das células de uma bateria exige uma
abordagem meticulosa, que inclui o uso de uma bancada experimental projetada especifica-
mente para a realizacdo de testes controlados. Esses testes submetem a bateria a diferentes
condi¢des operacionais controladas, como variacdes de temperatura e ciclos de carga e des-
carga, com o objetivo de capturar, com maior fidelidade, sua dinAmica operacional. A seguir,
¢ descrita a estrutura da bancada experimental, apresentada na Figura 10. O processo de de-
senvolvimento desta bancada resultou na publica¢ido de um artigo cientifico, em colaboragdo
com o mestrando Leonardo de Souza Takehana, apresentado em [106].

* == Sinais de controle.
Aquisigio de dados.
Fonte de alimentagio.

Sistema de controle

v, - i
o

Fonte de alimentaco
MPL3303

MATLAE 4
SIMULINK

@.

i Incubadora refrigerada com
alterndncia de temperatura

Sistema de comutagio

Figura 10 - Esquema da bancada experimental.
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3.1.1 Sistema computacional para aquisi¢cdo de dados e controle de testes
no MATLAB Simulink

O sistema central de controle e processamento ¢ baseado em uma Workstation de
alto desempenho, projetada para a aquisicdo, supervisao e processamento em tempo real dos
experimentos. Essa estacdo estd equipada com um processador AMD Ryzen Threadripper
7970X, com 32 nucleos operando a 4,00 GHz, acompanhado por 256 GB de memoria RAM e
executando o sistema operacional Windows 10 Pro.

A supervisio e o controle dos experimentos sdo realizados por meio do MATLAB
Simulink Desktop Real-Time (SDRT) 2024, com um periodo de amostragem de 10 ms, permi-
tindo uma interacdo em tempo real com a bateria e garantindo a precisao na aquisicao de
dados. Esse sistema processa medic¢des de tensdo, corrente, temperatura e SoC da célula em
estudo, fornecendo informacdes detalhadas para a caracterizacio e validacdo do modelo de
bateria.

Além disso, a bancada experimental foi projetada para operar com um alto grau de
automacao, integrando um algoritmo composto por multiplos blocos de controle e processa-
mento. Esses blocos possibilitam a execucdo estruturada e reprodutivel dos testes, otimizando
a coleta de dados e assegurando a consisténcia nos resultados obtidos.

Em termos de seguranca, o sistema incorpora um modulo de protecdo digital e
analégico, que protege tanto a integridade da bateria quanto a do usuério. Esse sistema de
seguranca € essencial para prevenir condi¢des operacionais perigosas, como sobrecorrente,
superaquecimento ou estados de descarga profunda. Entre os principais blocos de controle
implementados, incluem-se:

« Médulo principal: Foi desenvolvido sob uma arquitetura de maquina de estados,
permitindo uma gestdo estruturada e eficiente dos experimentos na bancada de testes.
Essa maquina de estados ndo apenas coordena a ativacio e desativacdo dos diferentes
submodulos, mas também gerencia a comutacao dos relés no sistema de hardware,
assegurando uma execuc¢do precisa e automatizada dos ensaios. Sua principal funcdo
€ garantir a execucdo correta das provas, facilitando uma transicdo fluida entre os
diferentes estados operacionais e proporcionando um controle rigoroso sobre cada
etapa do experimento.

O sistema conta com um painel de controle central, projetado para a supervisao e gestao
em tempo real dos experimentos. Através dessa interface, o usuario pode selecionar e
configurar testes especificos, como a medicao da capacidade da bateria, a execugdo
do teste HPPC e os ciclos de carga e descarga da célula. A interacdo com o sistema

¢ realizada de forma intuitiva, com cada ensaio vinculado a légica da maquina de
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estados, garantindo uma execucdo ordenada, segura e reprodutivel, minimizando erros

operacionais e aumentando a confiabilidade dos dados obtidos.

Além disso, o painel de controle incorpora um campo de entrada configuravel, per-
mitindo que o usudrio defina com precisdo a corrente de descarga da bateria. Esse
nivel de personalizacdo é fundamental para adaptar os ensaios a diferentes condi-
coes operacionais, contribuindo para uma caracterizagdo mais detalhada e realista
do comportamento da célula em estudo. A combinacdo desses elementos fortalece a
robustez do sistema, otimizando a automacao dos experimentos e garantindo tanto a
integridade da bateria quanto a seguranca do operador (Figura 11).

Corrente de descarga

Charge Discharge HPPC Capacity

Figura 11 - Painel principal de controle dos testes no MATLAB Simulink

« Bloco de medicao de corrente: O modulo responsavel pela aquisicdo do sinal de
corrente da bateria emprega uma medicao indireta baseada em uma resisténcia de
derivacdo (shunt). Esse método consiste em monitorar a queda de tensio em uma
resisténcia conectada em série com a bateria e, conhecendo o valor preciso da resistén-
cia, calcular a corrente circulante por meio da Lei de Ohm. Para a implementacio na
bancada de testes, foi utilizado um resistor de 0,22 Q e 10 W [106].

Para melhorar a qualidade da medicdo e minimizar interferéncias, o sinal de tensdo é
processado por meio de um filtro passa-baixa, projetado para eliminar o ruido de alta
frequéncia antes de ser convertido em uma grandeza de corrente real. Adicionalmente,
esse modulo incorpora uma légica de controle que permite habilitar ou desabilitar a
medicdo conforme as condicdes operacionais de carga e descarga da célula, evitando

medigdes incorretas em estados ndo representativos.

Com o objetivo de garantir um controle preciso sobre a corrente de descarga durante
os experimentos de caracterizacdo da bateria, foi implementado um laco de controle
baseado em um controlador PID discreto. Esse sistema recebe como entrada a corrente
de descarga desejada e a corrente real medida na bateria, calculando o erro entre
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ambas. Esse erro € processado pelo controlador PID, cuja saida € ajustada por meio de
um offset fixo para adequar a faixa de operacio do circuito de controle.

Posteriormente, o sinal de controle ¢ filtrado por um filtro passa-baixa de primeira
ordem, permitindo suavizar a resposta dinamica e minimizar a sensibilidade a pertur-
bacdes antes de ser enviado a placa de aquisicdo. Essa abordagem ndo apenas otimiza
a estabilidade do sistema, mas também melhora a precisdo na regulacdo da corrente,
assegurando uma caracterizacdo confidvel da bateria sob diferentes perfis de carga
(Figura 12).

Figura 12 - Implementac¢do da estimativa e controle da corrente no MATLAB Simulink

« Sistema de estimativa do SoC: O algoritmo Coulomb Counting foi implementado
na Figura 13. Onde o médulo desempenha um papel fundamental na estimativa do
SoC, servindo como medida de referéncia para os demais algoritmos de estimagdo
desenvolvidos. Como a bancada experimental opera em um ambiente de laboratorio
controlado, todas as precaucdes foram tomadas para garantir medigdes precisas da cor-
rente, minimizando possiveis erros na integragdo couldmbica. Esse controle rigoroso
assegura que a estimativa obtida por este modulo reflita de forma confidvel a carga
real disponivel na célula, permitindo a valida¢do e calibracdo dos outros métodos de
estimacdo do SoC. Dessa forma, os algoritmos implementados podem ser comparados
e ajustados com base em uma referéncia robusta, garantindo maior confiabilidade nos
resultados.

.o
—
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- coulomb_caunting_SOC
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Figura 13 - Implementacdo da estimativa do SoC pelo método de Coulomb Counting no MATLAB
Simulink
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» Bloco de medicao da temperatura: Responsavel pela aquisicdo e processamento
do sinal obtido do sensor NTC de temperatura (Figura 14). O bloco de medicdo de
temperatura é responsavel por calcular a temperatura da célula a partir do sinal de
tensdo de um sensor térmico. Para isso, converte o sinal de entrada em uma grandeza
de temperatura em °C por meio de uma funcio de conversdo calibrada. Esse bloco
também incorpora paridmetros adicionais, como a resisténcia do sensor (Rt) e o coefi-
ciente de calibracdo, garantindo que os ensaios sejam conduzidos dentro das faixas de

temperatura permitidas.
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Figura 14 - Implementacdo da estimativa da temperatura da bateria no MATLAB Simulink

+ Modulo de calculo da capacidade: Responsével por estimar a carga disponivel na
célula com base na integracio da corrente ao longo do tempo e em outros parametros
operacionais. O bloco responsavel pelo célculo da capacidade na Figura 15 determina
a quantidade de carga armazenada na célula com base no SoC e na corrente fornecida
ou extraida. Para isso, emprega um integrador que acumula a corrente medida ao
longo do tempo e a converte para ampere-hora utilizando um fator de escala adequado

(3600 s/h).
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=oa H@
R——— [ 1
] i i
P —t

Figura 15 - Implementacdo do calculo da capacidade da célula no MATLAB Simulink

Para o correto funcionamento de cada um dos modulos descritos anteriormente, é
essencial o carregamento de um script de inicializacdo, que contém os pardmetros de cali-

bracgdo e configuragdo operacional necessarios. Esse script ndo apenas define as condi¢coes
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iniciais de operacdo, mas também deve ser atualizado apés a execucdo de testes, como a
identificacdo da capacidade da bateria. A eficicia de ensaios como o HPPC depende direta-
mente da atualizacdo desses parametros em funcdo da temperatura de operacdo. Além disso,
valores criticos, como o SoC,,, precisam ser recalibrados conforme o nivel de carga inicial
considerado para cada experimento, garantindo resultados consistentes e representativos do
comportamento real da bateria.

Além disso, o script define parametros essenciais para assegurar um ambiente seguro
durante a execu¢do dos ensaios. Conforme mencionado anteriormente, o sistema conta com
um mecanismo de protecdo dupla, abrangendo tanto seguranca digital quanto analégica.
No contexto da protecdo digital, sdo estabelecidos limites minimos e maximos para varidveis
criticas, como temperatura, corrente e tensdo. Caso algum desses limites seja atingido, o
sistema emite um sinal de parada, interrompendo imediatamente os processos de carga e
descarga, bem como qualquer experimento em andamento. Isso evita danos a bateria e ao
proprio sistema.

J4 o sistema de protec@o analdgico baseia-se em uma logica de acionamento de relés,
que utiliza um sensor de temperatura para ativar um sinal de corte caso um valor fora da faixa
permitida seja detectado. Além disso, foi implementada uma logica adicional que impede
a ativacdo simultanea dos relés de carga e descarga, eliminando o risco de curto-circuito.
Essas estratégias de seguranca garantem a integridade do sistema e a confiabilidade dos
experimentos, minimizando riscos operacionais e assegurando uma caracterizacao precisa e

segura da bateria.

3.1.2 Placa de aquisicdo de dados NI SCB-68A da National Instruments

A placa de aquisicao de dados NI SCB-68A da National Instruments foi selecionada
para os experimentos devido a sua capacidade de fornecer uma interface robusta e de alta
precisdo na aquisi¢do e no processamento de sinais. Trata-se de um bloco de conexdo de
E/S blindado com 68 terminais de parafuso, projetado para facilitar a conexdo de sinais a
dispositivos de aquisi¢do de dados de 68 ou 100 pinos, garantindo uma integracdo confiavel
e com baixa interferéncia eletromagnética. Esse hardware possibilita a aquisicio de sinais
por meio de entradas e saidas analdgicas e digitais, além de oferecer compatibilidade com
sinais de ativacdo PFI (Interface de funcio programavel do inglés, Programmable Function
Interface), permitindo a sincronizacio da aquisicdo de dados com outros dispositivos ou
eventos no sistema de testes [107].

Em termos de capacidade, a NI SCB-68A oferece dois canais de saida analdgica e
multiplos canais de entrada analdgica, que podem ser configurados tanto no modo diferencial
quanto no modo single-ended, adaptando-se a diferentes requisitos experimentais. Além disso,

dispde de entradas digitais e sinais de ativacdo PFI, possibilitando aquisi¢des controladas e
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sincronizadas com outros eventos na bancada de testes.

Para aprimorar a precisdo das medicoes, a placa integra filtros passa-baixa e circuitos
de atenuacdo de tensdo diretamente na placa, permitindo a redu¢do de ruido e a adaptacdo de
sinais com diferentes niveis de tensdo. Essa abordagem garante uma aquisicao de dados com
menor distor¢cao e maior fidelidade. Gragas a essas caracteristicas, a NI SCB-68A torna-se
uma ferramenta fundamental para a aquisicdo confidvel de varidveis criticas, como tensao,

corrente, temperatura e SoC no sistema experimental.

Figura 16 - Placa NI SCB-68A de aquisicdo de dados da National Instruments.

3.1.3 Sistema de comutacdo

Para gerenciar o processo de carga e descarga da bateria, foram utilizados relés
controlados pelo Simulink. A configuracdo implementa um protocolo légico que impede a
ativacdo simultanea de ambos os modos, garantindo um controle seguro durante os ensaios
experimentais. Os usuarios podem iniciar diferentes testes, nos quais, por meio da comutacdo
dos relés, seleciona-se entre os modos de carga ou descarga da bateria. Nessa configuracio,
o primeiro relé direciona a energia da fonte de alimentacdo do banco de testes para a bateria,
enquanto o segundo canal permite a descarga da bateria por meio de uma carga programével
(Figura 17a).

O processo de descarga da bateria é essencial para sua caracterizacdo, pois diversos
testes experimentais exigem um regime de descarga com corrente de magnitude constante.
Esse procedimento controlado possibilita a obtencido de informacées detalhadas sobre o
desempenho e o comportamento da bateria sob condi¢oes especificas de operacdo. No
entanto, para que essa descarga seja viavel, é fundamental dispor de um sistema capaz de
absorver a corrente e a energia extraida durante o processo. Para isso, emprega-se um circuito
denominado Carga Programavel [106].

Neste trabalho, foi projetado um circuito de carga programadvel utilizando um par de
MOSFET IRF3205 em paralelo, controlados por uma saida digital da placa NI SCB-68A. Essa
configuragdo permitiu que o Simulink gerasse um sinal PWM para ativagdo dos MOSFET.

A saida da placa foi conectada a um filtro passa-baixa de primeira ordem, responséavel por
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converter os pulsos PWM em um sinal de tensio continua. A corrente de descarga, I;, flui
através dos MOSFET em série com uma resisténcia de baixo valor, permitindo a medicao
precisa da corrente circulante com base na queda de tensdo nessa resisténcia. O esquema do
circuito pode ser observado na Figura 17b.

Vdd

IRF3205 IRF3205

NI 5CB-68A

(a) Sistema de comutacio. (b) Diagrama de carga programavel.

Figura 17 - Sistema de comutac¢do e Diagrama de carga programavel.

3.1.4 Monitoramento de temperatura

A temperatura da bateria ¢ medida utilizando um termistor de coeficiente de tempera-
tura negativo (NTC do inglés, Negative Temperature Coefficient), calibrado estaticamente para
garantir medicdes precisas. Neste projeto, foi selecionado um termistor com uma resisténcia
de referéncia de 10 kQ a 25 °C e um coeficiente 8 de 3900 K. O cdlculo da temperatura é
realizado aplicando a equagao de Steinhart-Hart (Equacio 3.1):

1 1 1 R,

Onde T, ¢é a temperatura [K]; T,, é a temperatura de referéncia; 3, é o coeficiente
do termistor; R,, é a resisténcia medida pelo sensor e R,, € a resisténcia de referéncia. Este
sistema permite obter uma medicao precisa e confidvel da temperatura, o que é essencial

para a caracterizacdo das baterias em condicOes controladas e em cendrios extremos.

3.1.5 Incubadora refrigerada com alternancia de temperatura

No contexto da caracterizacdo de células de bateria, o controle preciso da temperatura
durante os ensaios ¢ fundamental para garantir a consisténcia, repetibilidade e confiabilidade
dos resultados experimentais. A temperatura afeta diretamente a capacidade, eficiéncia e
dinamica da bateria, sendo indispensavel contar com um equipamento especializado que

permita manter condigdes térmicas controladas (Figura 18).



64

Camera

Célula da
bateria

Figura 18 - Incubadora refrigerada com alterndncia de temperatura da SolidSteel.

Para este proposito, foi utilizada uma incubadora térmica da marca SolidSteel, que
desempenha um papel crucial ao regular a temperatura da célula em uma faixa definida
de valores (-5, 0, 10, 20, 30, 40 e 50 °C). Esse equipamento garante que a bateria permaneca
em condicOes estaveis durante cada teste, permitindo alternar entre diferentes niveis de
temperatura para avaliar seu desempenho em diversas condi¢des térmicas. Sua capacidade
de manter um ambiente térmico controlado e homogéneo contribui significativamente para
a precisao e confiabilidade dos dados coletados.

Adicionalmente, foi incorporada uma camera webcam de monitoramento interno,
cujo principal objetivo é¢ monitorar visualmente o estado fisico da bateria durante a execucéo
dos ensaios. Essa ferramenta desempenha um papel crucial na deteccio de eventos visuais
inesperados, como a emissdo de fumacga ou outros indicadores de falha catastréfica. A
observagdo em tempo real proporcionada pela camera adiciona uma camada adicional
de seguranca e controle, facilitando a identificagdo precoce de possiveis riscos durante os
testes. A capacidade de monitoramento visual em tempo real reforca a seguranca dos testes,
permitindo a deteccdo precoce de condicdes perigosas e facilitando a intervencao oportuna
em caso de emergéncias.

3.1.6 Fonte de alimentacdo

A fonte de alimentacdo desempenha um papel crucial no banco experimental, uma
vez que sua principal funcdo é fornecer energia as células da bateria, possibilitando o processo
de carga. No presente estudo, foi utilizada uma fonte de alimentacdo modelo MPL3305
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(Figura 19), fabricada pela empresa Minipa, a qual possui caracteristicas de tensdo ajustavel
e protecdo integrada contra curto-circuito, garantindo assim um funcionamento seguro e

confiavel durante os testes.
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Figura 19 - Fonte de alimentacdo MPL3305 da Minipa.

Este modelo opera sob um esquema de corrente constante (CC do inglés, Constant
Current) quando a bateria se encontra em DoD e com uma tensdo significativamente inferior
a sua tensdo nominal de carga. A medida que o processo de carga avanca e a bateria se
aproxima de seu SoC completo, a fonte transiciona para o modo de tensdo constante (Cv do
inglés, Constant Voltage). Nesta etapa, a corrente de carga diminui progressivamente até

valores proximos de zero, assegurando uma carga controlada e evitando possiveis danos a

célula.

3.1.7 Células usadas nos experimentos

A seguir, apresentam-se as caracteristicas técnicas da célula de bateria utilizada nos
experimentos realizados neste estudo. Esta célula foi escolhida devido as suas propriedades
especificas, como composicido quimica, capacidade e tensdo, que a tornam especialmente
adequada para os testes de modelagem e estimativa do SoC. Na Tabela 5, sdo detalhadas as
especificacoes técnicas do modelo de célula selecionado, fornecendo informacdes essenciais
que facilitam tanto a replicabilidade quanto a contextualizacdo dos métodos implementados

neste trabalho.

Tabela 5 — Caracteristicas da bateria utilizada (LPF: Fosfato de Ferro-Litio).

Descricdao Valor
numérico
Modelo 18650
Categoria da bateria LPF
Capacidade nominal 1400 mAh
Taxa de descarga 20C
Tensdo nominal 3,2V
Tensdo de corte de carga (Cut off voltage charge) 3,6V

Tensao de corte de descarga (Cut off voltage discharge) 2,5V
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3.1.8 Toolbox Battery Modeling de MATLAB

A Toolbox do MATLAB ¢ utilizada neste trabalho para a identificacdo dos parametros
do ECM da bateria, sendo essencial para a correta caracterizacdo de seu comportamento
dinamico. Essa ferramenta permite determinar com precisdo os principais parametros elétri-
cos da célula, contribuindo para a modelagem e simulacio do sistema de gerenciamento da
bateria [108].

A Battery Modeling Toolbox do MATLAB, desenvolvida por Javier Gazzarri [109], é
uma ferramenta especializada na caracterizacdo de LIB, permitindo a identificacdo precisa
dos principais parametros de um ECM. Seu funcionamento baseia-se em um processo de
otimizac¢do, no qual, a partir de dados experimentais obtidos por meio de testes de carga
e descarga, sdo identificados parametros fundamentais, como a resisténcia interna (R,), a
resisténcia de difusdo (R;) e a capacitancia associada ao efeito transitério (C;). Ao inserir
esses dados experimentais, a toolbox ajusta iterativamente os valores desses parametros,
gerando curvas simuladas que convergem para as medig¢des reais. Durante esse processo, sao
estabelecidas restricoes, como os limites minimo e maximo dos parametros e os intervalos
de temperatura dos testes, garantindo assim uma identificacio coerente e fisicamente vidvel

das caracteristicas da bateria.

Entre suas principais vantagens, destaca-se a capacidade de automatizar a identifica-
cdo de parametros, reduzindo significativamente o tempo e a complexidade em comparagdo
com os métodos manuais. Além disso, sua integraciao nativa com o MATLAB e o Simulink
facilita a validacdo e simulacdo de modelos em diferentes cenérios operacionais. Essa ferra-
menta permite representar com alta precisdo o comportamento dindmico da bateria, o que ¢é

crucial para o desenvolvimento de estratégias avancadas de gerenciamento de energia.

No entanto, apresenta certas limitacées, como a dependéncia de dados experimentais
de alta qualidade para garantir a correta identificacdo dos parametros e uma curva de
aprendizado acentuada, uma vez que seu uso requer conhecimento sélido tanto dos modelos
de bateria quanto das técnicas de otimizacdo implementadas na toolbox. Apesar desses
desafios, a Battery Modeling Toolbox se consolida como uma solucdo eficiente e robusta para
a caracterizacdo de baterias em ambientes académicos e industriais, proporcionando uma

base confidvel para a andlise e o design de sistemas de armazenamento de energia.

3.2 Meétodos

A Figura 20 apresenta os métodos utilizados e as etapas desenvolvidas neste traba-
lho, ilustrando o fluxo dos processos, desde os experimentos iniciais de caracterizacdo das
baterias, essenciais para determinar seus pardmetros dindmicos, até a implementacao do
EKF, empregado como ferramenta principal para a estimativa precisa do SoC.
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Em seguida, sdo detalhados os métodos aplicados em cada uma dessas etapas, des-
tacando tanto as estratégias experimentais quanto computacionais que sustentaram o de-
senvolvimento do projeto. A metodologia adotada permitiu ndo apenas a caracterizacao
detalhada das células, mas também a validacdo das técnicas utilizadas para alcangar os

objetivos deste estudo.

Caracterizacdo da bateria: realizacdo
de experimentos de carga, repouso ¢
descarga, com aquisi¢do ¢ andlise de

dados.
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Figura 20 - Estrutura dos métodos utilizados para o desenvolvimento desta pesquisa.
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3.2.1 Caracterizagdo da célula

O processo de caracterizacdo da célula (ver Tabela 5) utilizada nesta pesquisa é
estruturado em duas etapas principais. A primeira etapa foca na determinac¢ado da capacidade,
um parametro cuja variabilidade significativa ¢ influenciada pela temperatura. Avaliar o
desempenho da célula em diferentes temperaturas (-5, 0, 10, 20, 30, 40 e 50 °C) é essencial
para compreender como as condicdes térmicas afetam o seu comportamento eletroquimico,
resultando em variacées no valor da capacidade. A segunda etapa envolve a realizacio de
um teste HPPC, o qual consiste em pulsos de descarga constante para a caracterizacdo da
bateria.

O protocolo para identificar a capacidade da bateria é composto por trés etapas que
garantem a precisdo dos resultados, baseando-se na integracio continua da corrente extraida
e fornecida a célula. Primeiramente, a célula é carregada até 100% de SoC. Em seguida,
¢ mantida em repouso por 4 h para minimizar os efeitos da histerese e estabilizar seus

parametros internos antes da proxima etapa.

Na sequéncia, realiza-se uma DoD da célula a uma corrente constante de 1C, até
atingir a tensdo de cut-off da célula, o que indica que a célula estd completamente descarre-
gada. Essa tensdo de corte € caracteristica de cada tipo de LIB e depende de sua composicao
quimica e design estrutural [110]. Apos a descarga, a célula é submetida a um segundo
periodo de estabilizacdo de 4 h para mitigar os efeitos residuais da histerese e assegurar uma

nova estabilizacdo [13].

Finalmente, a célula é completamente recarregada e submetida a um tltimo periodo
de repouso de 4 h. Esse procedimento garante a determinaco precisa do valor da capacidade
para cada temperatura especifica, proporcionando uma visdo integral do impacto da tempe-
ratura no desempenho da bateria. Vale destacar que esses testes sio realizados a temperatura
constante, repetindo-se o mesmo procedimento para cada uma das temperaturas avaliadas.

Uma vez identificado o valor da capacidade, este é inserido no algoritmo imple-
mentado no Simulink (secdo 3.1.1), responsavel por executar os testes de caracterizacio da
célula. A segunda etapa desse processo corresponde ao teste HPPC. Este teste ¢ amplamente
utilizado para avaliar a capacidade das células de fornecer energia sob diferentes condicoes
operacionais. Ele ¢ realizado a temperatura constante e consiste em ciclos de descarga com
corrente constante de 1C, seguidos por um periodo de repouso de uma hora para estabiliza-
cdo eletroquimica. Durante cada ciclo, a corrente € aplicada até que o SoC reduza em 10%,
repetindo-se o processo até atingir 0%.

Para obter uma caracterizacdo mais detalhada da célula, adotou-se uma estratégia
diferenciada na escolha dos intervalos de SoC, especialmente nas regioes onde a relacdo
entre tensdo e SoC apresenta comportamento nao linear. Enquanto na literatura autores
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como Hui [9], Bhat [20] e Alcazar [105] utilizam pulsos de descarga equivalentes a 10%
de SoC ao longo de todo o experimento, neste trabalho, optou-se por reduzir esse valor
para 5% nos intervalos de 100% a 80% e de 20% a 0%. Essa abordagem permite capturar
com maior precisdo as caracteristicas ndo lineares presentes nos extremos da curva de SoC,
proporcionando uma anélise mais detalhada do comportamento da célula nessas regioes
criticas, conforme ilustrado na Figura 4.

E importante mencionar que, apos cada pulso de descarga, é incluido um periodo de
repouso de 1 hora para estabilizar a célula e reduzir os efeitos da histerese. Segundo Plett
[13], um tempo de repouso mais longo entre os pulsos pode reduzir significativamente a
influéncia da histerese, melhorando a precisdo dos dados obtidos. Ao final do teste, sdo
registrados 15 niveis de SoC, obtidos por meio da integracdo da corrente, com uma duragdo
total aproximada de 30 h. Esse conjunto de dados fornece uma base s6lida para caracterizar
o comportamento eletroquimico da célula em diferentes condi¢des de operacao.

3.2.2 Identificacdo do sistema

A escolha do modelo adequado depende das necessidades especificas de cada aplica-
cdo, considerando fatores como precisdo desejada, limitagdes computacionais e a disponibili-
dade de dados experimentais. Portanto, para o desenvolvimento deste trabalho, foi escolhido
o ECM. A identificacdo do modelo matematico que aproxima o sistema real a partir dos
dados experimentais € uma etapa crucial nesta pesquisa. Uma identificacio inadequada do
modelo pode resultar em erros significativos nos processos subsequentes. Este procedimento
foi realizado utilizando a Toolbox de Battery Modeling do MATLAB [109], descrita na secao
3.1.8.

Conforme mencionado na Sec¢ao 3.1.1, os dados coletados, incluindo tensio (V,y,),
corrente (I,,5,) € tempo (t), foram inicialmente amostrados a cada 10 ms. No entanto, como o
processo de identificacdo do modelo precisa ser realizado para sete temperaturas distintas, a
quantidade de dados gerada se tornou significativamente elevada, impactando diretamente
o tempo necessario para cada identificacdo e o custo computacional. Para mitigar esse
efeito, optou-se pela reamostragem dos dados com um intervalo de 1 s, permitindo uma
reducdo substancial no volume de informacdes processadas sem comprometer a qualidade
da identificacdo. Adicionalmente, verificou-se que os modelos obtidos a partir dos dados
reamostrados apresentaram desempenho compativel ou superior aos modelos identificados

com a taxa original de 10 ms (ver Capitulo 4.3).

A préxima etapa consiste na definicio do namero de ramos RC do modelo. Um
maior numero de ramos permite uma melhor representacio do comportamento dinamico
da célula, porém, aumenta o custo computacional. Neste estudo, foi adotado um modelo de

terceira ordem com trés ramos RC, visando obter uma representacdo matemética mais fiel
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ao comportamento real da célula durante o processo de identificacao.

Entretanto, para a implementagdo do EKF, optou-se por um modelo reduzido com
apenas um ramo RC, devido as restri¢des de carga computacional. Essa simplificacdo permite
um processamento mais eficiente, mantendo um equilibrio entre precisdo e viabilidade
computacional. Dessa forma, o EKF utiliza apenas um dos trés ramos identificados no
modelo completo. O layout da Toolbox de Battery Modeling pode ser visualizado na Figura
21.

f(x)=0
current D
Current L_ Voltage
Source Sensor [T >
T SOC
!
voltage sim
L V_out
Ah_calc )
| 1 time constant | |Parameter Estimation| | Initial Values ]
20°C | | 2time constants [ Final values 1RC 20°C |

3 time constants | Final Values 3RC 20°C l

Figura 21 - Tela principal da Toolbox, onde sdo configuradas as ramificacdes RC a serem
identificadas. Adaptada de [109]

Na Figura 21, a entrada do modelo, denominada "Current”, corresponde a corrente
amostrada no teste HPPC experimental. A variavel de saida do modelo, identificada como
"V_out", representa a tensdo terminal da célula. A identificacdo dos pardmetros do ECM ¢é
realizada por meio de um processo iterativo de otimizacao, ajustando-os para cada condicao
de temperatura. O objetivo € minimizar a diferenca entre os dados experimentais e a resposta
simulada do modelo, utilizando algoritmos como minimos quadrados ndo lineares. Como
resultado, obtém-se um conjunto de parametros que melhor representa o comportamento

dindmico da célula, garantindo a precisdo do modelo nas condicdes operacionais especificas.

Como destacado no inicio, um modelo preciso ¢ essencial para garantir resultados
confidveis na estimativa e andlise do sistema. Por essa razio, foi implementado um segundo
processo de identificacdo do modelo, baseado no método proposto por Sae [18]. Esse método
utiliza ferramentas avancadas do MATLAB para a caracterizacdo e modelagem de baterias,
permitindo identificar os parametros chave do ECM. A seguir, sdo detalhadas as principais
etapas:

« Inicializacado e carregamento dos dados: A classe Battery.PulseSequence ¢ utilizada
para gerenciar a sequéncia de pulsos. Os dados experimentais (1,5, Ve € t) 830
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carregados de um arquivo .mat por meio da func¢ado Battery.loadDataFromMatFile.
Esses dados correspondem aos testes HPPC.

+ Segmentacio dos pulsos: O método createPulses identifica os eventos de pulso nos
dados de I,,, (ver Figura 22) e segmenta os periodos relevantes, incluindo amostras
antes e depois de cada pulso para capturar os efeitos dindmicos de relaxacdo. Nesta

etapa, define-se o nimero de ramos RC do modelo (NumRCBranches=3).
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Figura 22 - Segmentac¢do dos pulsos. Adaptado de [18].

+ Ajuste inicial dos parametros: Sao definidos valores iniciais e restri¢des para os
parametros do modelo (Em (que representa a OCV nas LUT), RO, Rx e 7). Os valores de
7 (constantes de tempo) sdo ajustados iterativamente dentro dos limites especificados
(TxMin e TxMax), garantindo que estejam no intervalo dinamico dos dados.

« Estimativa dos parametros por meio de otimizacao: Algoritmos de otimizacio ndo
linear, fornecidos pela Simulink Design Optimization Toolbox, sio empregados para
ajustar os parametros do modelo. O objeto sdo.OptimizeOptions configura as opcoes
do otimizador, incluindo o uso da fun¢ao Isqnonlin para minimizar a diferenca entre o

modelo e os dados experimentais.

« Validacido do modelo: Finalmente, os pardmetros estimados sao validados simulando
a resposta do modelo e comparando-a com os dados experimentais. As funcdes plotSi-
mulationResults e plotLatestParameters permitem visualizar os resultados e avaliar a
qualidade do ajuste obtido.

Apés a conclusdo dos procedimentos de identificacio do modelo por meio dos méto-
dos previamente descritos, procede-se a construcdo das LUT, que representardo o modelo
identificado. Como foram aplicados dois métodos distintos de identificacio, sdo geradas duas
LUT, cada uma correspondente a um dos métodos utilizados. Essas tabelas sdo essenciais
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para armazenar os parametros identificados, que caracterizam o modelo em funcdo dos

diferentes elementos que o compdem.

O modelo identificado considera trés ramos RC, e os experimentos de caracterizacdo
foram realizados em 7 temperaturas distintas. Além disso, para aprimorar a precisiao da
caracterizacdo da bateria, foram definidos 15 niveis de SoC, resultando em um modelo
de grande porte. Para a construcdo de cada LUT, sdo incluidas 105 linhas, equivalentes
a combinac¢do dos 15 niveis de SoC com as 7 temperaturas avaliadas, e 10 colunas, que
representam os principais pardmetros da bateria: SoC, OCV, RO, R1, R2, R3, C1, C2,C3 e
T. Por fim, cada LUT apresenta uma dimensdo de 105x10. Como foram identificados dois
modelos distintos, hd duas LUT com as mesmas dimensdes, permitindo avaliar e comparar
o desempenho de ambos em termos de precisdo e capacidade de adaptacio do modelo ao
comportamento real da bateria. Essa abordagem assegura que as diferencas na precisdo e
aplicabilidade dos métodos possam ser quantificadas, oferecendo uma base s6lida para a
selecdo do método mais adequado.

O processo de identificacdo para cada temperatura é um processo arduo devido a
necessidade de realizar multiplos testes experimentais para capturar as dindmicas da bateria
em diferentes condicoes térmicas. Além disso, € imprescindivel processar grandes volumes
de dados experimentais para identificar com precisdo os parametros do modelo e gerar as
LUT correspondentes. Este procedimento deve garantir que as tabelas sejam consistentes e
reflitam com exatiddo as variacdes dos parametros em funcdo das condicoes de operacio.

Apesar da complexidade e do tempo necessario, essa abordagem € crucial para cap-
turar de forma detalhada e precisa as variacoes térmicas e operacionais dos parametros do
modelo. Isso ndo apenas reforca a robustez e confiabilidade do sistema de estimativa do
SoC, mas também assegura um comportamento adequado do modelo em cendrios reais, nos
quais as condi¢des de operacdo da bateria podem variar significativamente.

3.2.3 Validacdo do modelo implementado

O processo de validagdo tem como objetivo garantir a qualidade dos dados obtidos
e sua correspondéncia com o comportamento real da bateria. Para isso, realiza-se uma
simulacdo no MATLAB-Simulink de uma bateria virtual, que serd submetida ao mesmo
perfil de corrente aplicado na bateria real. Essa abordagem permite avaliar o comportamento
da simulacdo em comparacido com os dados reais e quantificar, em termos percentuais, o

nivel de similaridade entre ambos os resultados.

A simulacdo inicia com a implementacdo do elemento Battery (Table-Based), con-
forme mostrado na Figura 23, onde sdo carregados os pardmetros identificados do modelo
juntamente com o numero de ramificagées RC definidas. Vale ressaltar que o elemento
Battery (Table-Based) inclui uma secdo para simular o comportamento térmico da célula, o
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qual ndo sera considerado nesta pesquisa.
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Block Parameters: Battery (Table-Based)

Battery (Table-Based)

Settings  Description

Auto Apply

Expose SOC measurement port

> Dynamics

> Fade
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Selected part <click to select>
v Main
> vector of state-of-charge values, SOC Battery.SOC_LUT
Temperature dependent tables Yes v
Current directionality Disabled e
~ Vector of temperatures, T Battery.Temperature_LUT K v
Configurability Compile-time ~
~ Open-circuit voltage, VO(SOC,T) Battery.Em_LUT % v
Configurability Compile-time ~
~ Terminal voltage operating range [Min M... [0, inf] oinfl v v
Configurability Compile-time ~
 Terminal resistance, RO(SOC,T) Battery.RO_LUT ohm v
Configurability Compile-time ~
> Cell capacity, AH Battery.Capacity_ LUT hr ~
Self-discharge Disabled =
Extrapolation method for all tables Linear =

Figura 23 - Elemento Battery (Table-Based) do MATLAB-Simulink.

Apos configurar o elemento Battery (Table-Based), sdo incorporados sensores de

corrente e tensdo, juntamente com as entradas do sistema (corrente e temperatura ambiente)

e as saidas correspondentes (tensdo, temperatura e SoC). A corrente utilizada nesse teste

¢ idéntica ao perfil aplicado nos testes realizados com a bateria real. A configuracdo dos

elementos para esta etapa ¢ detalhada na Figura 24. Os componentes sdo organizados em

um bloco tnico, com o objetivo de facilitar a visualizacdo e o gerenciamento dos algoritmos

implementados.
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Figura 24 - Diagrama de conexdes com a bateria simulada.
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Posteriormente, adicionam-se ferramentas como Scope para visualizar as variaveis de
saida, e o perfil de corrente real, denominado current, é conectado a entrada da simulacio.
Além disso, uma varidvel constante que representa a temperatura ambiente é incluida
e atualizada para refletir os diferentes valores de temperatura abordados nesta pesquisa.
Também sdo configurados parametros-chave dentro do elemento Battery (Table-Based), como
a capacidade da célula (Cell capacity, Ah) e a temperatura inicial da célula (Battery.T_init). E
essencial ajustar o valor da capacidade da célula de acordo com os resultados obtidos nos
diferentes testes de identificacdo da Cn. A configuracdo dessa segunda etapa € ilustrada na
Figura 25, onde também é mostrado um bloco responsavel por converter a temperatura de K
para °C e uma equacao para identificar a capacidade correspondente aos dados simulados.

1
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Figura 25 - Modelo Simulink desenvolvido para a validacdo do modelo.

Para uma validacdo mais robusta, o processo ndo se limita apenas ao perfil de corrente
do teste HPPC. Sao incorporados dois perfis de corrente adicionais que simulam cenérios
tipicos em EV conforme mostrado na Figura 26. Esses perfis incluem periodos de repouso,
descargas constantes em diferentes niveis de corrente e condicdes iniciais de SoC distintas
(aproximadamente 60 e 100%). Isso permite avaliar a validade do modelo em cenarios
diversos. Assim como no perfil HPPC, esses dois novos perfis sdo avaliados para as diferentes
temperaturas com seus respectivos valores de capacidade.
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(a) Perfil de corrente para validacdo correspondente a (b) Perfil de corrente para validacio correspondente a
100% do nivel SoC. 60% do nivel SoC.

Figura 26 — Perfis de correntes para validagao.

A etapa final do processo de validagdo baseia-se na implementacdo das equacdes de
ajuste e similaridade 2.31 e 2.32, utilizando tanto o célculo do FIT quanto do VAF. Nessa fase,
desenvolve-se um algoritmo no editor do MATLAB que, ap6s cada simulacdo no Simulink
(ver Figura 25), registra as saidas de tensdo simulada (V' simulado) e as correspondentes ao
teste real (Vreal).

O algoritmo calcula o percentual de similaridade entre Vsimulado e Vreal. Quanto
mais proximo esse percentual estiver de 100%, maior serd a correspondéncia entre o modelo
simulado e o comportamento real da bateria, garantindo a validade do modelo. Essa anélise €
aplicada sistematicamente para cada uma das temperaturas avaliadas, assegurando a robustez
do modelo e sua capacidade de representar fielmente o sistema sob diversas condicoes
operacionais.

3.2.4 Estimativa do SoC pelo método do CC

Nesta etapa, ¢ implementado o primeiro algoritmo responsével por estimar o SoC da
célula. Para essa primeira abordagem, optou-se pelo método de CC devido a sua facilidade
de implementacdo e precisio, tornando-o uma ferramenta fundamental para uma estimativa
inicial. Além disso, esse método servira como referéncia para a futura implementacdo do EKF,
permitindo comparar seu desempenho com uma técnica de estimativa direta e amplamente
utilizada.

O método de CC baseia-se na integracdo da corrente fornecida ou extraida da bateria
ao longo do tempo, partindo de um estado inicial conhecido (Equagio 2.2). Para sua imple-
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mentacdo no ambiente MATLAB, emprega-se a expressdo matematica definida na Equacdo
3.2, onde Ah representa a quantidade de carga transferida em Ah.

(Cn + Ah)100

MeSOC =
eS cn

(3.2)

A estimativa do SoC é obtida a partir da relacdo entre a corrente acumulada e a Cn
da bateria, permitindo determinar o percentual de carga restante. Adicionalmente, com o
objetivo de melhorar a interpretacdo temporal dos resultados e facilitar sua andlise, o tempo
de simulac¢do € convertido de segundos para horas por meio da Equacao 3.3.

TimeHours = (3.3)

3600

Esse procedimento ¢ aplicado aos dados obtidos em diferentes ensaios experimentais,
incluindo o teste HPPC e testes adicionais projetados para a validacdo do modelo. A correta
implementacdo desse método garante uma estimativa confiavel do SoC.

Para validar essa implementacdo, foi desenvolvido um modelo de simulacdo no
Simulink utilizando o bloco SoC Estimator (Coulomb Counting, Variable Capacity). Esse
bloco requer a definicio do perfil de corrente de entrada, a capacidade e do estado inicial do
SoC. Para os ensaios em que foi utilizado o perfil de corrente do teste HPPC, bem como para
um teste de validacdo no qual se garantiu que a bateria estivesse completamente carregada,
0 SoC,, foi estabelecido em 1 (100%). Por outro lado, para o teste em que a bateria iniciou
com um SoC de 60%, SoC,, foi definido como 0.60 (60%).

Além disso, na simulacio sdo considerados tanto os perfis de corrente dos ensaios
reais (current), quanto aqueles obtidos a partir da bateria simulada, denotados como Cur-
rent_S. E importante destacar que, nesse processo, o valor da capacidade deve ser atualizado
adequadamente em funcio da temperatura, visto que esse parametro é definido como uma
constante na simulacio, conforme ilustrado na Figura 27.

current

0

P Current 1 o
g | o @T

current_S >l> - »{ Current 1.
T |ﬂt| soc

»{AH

0

P InitialSOC

1.6629

Figura 27 - Modelo Simulink desenvolvido para a estimativa de SoC por meio do método CC.
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3.2.5 Modelo matematico representado em espaco de estados

Retoma-se o ECM ja mencionado, focando na sua representacdo na forma de espagos
de estados junto a equacio de Coulomb. Para a implementacido do EKF, sera considerado
um unico ramo RC, visando a reduc¢do do custo computacional sem comprometer a precisao
da estimativa do SoC. A Equacdo 3.4 representa a tensdo em uma das ramificacdes do ECM e
sua V/(t) agora ¢ apresentada na forma de espaco de estados, assim como a Equagio 2.11, que
descreve o método de Coulomb. Essa abordagem permite compreender a teoria fundamental
necessaria para a aplicacdo do EKF na estimativa do SoC.

ov, 1 1

= — V.i+ ———M
at C,(SoC,T,t) + R,(SoC,T,t) ' ' C,(SoC,T,t)

IV, (t) . (3.4)
De acordo com a equagdo de resposta transitéria RC, a tensio V1 € expressa como

—At —At

V1, =enaVi[k —1] —etal[k — 1]+ w,[k —1] . (3.5)

A partir desse ponto, o0 modelo se baseia na equacdo do método de integracao de
corrente discretizada Equacdo 2.11.E todas as equacdes do espago de estados.

—At

SoCy 10 SoClk — 1] rn w, [k —1]
= Car + Ik —1] + . (3.6)

V1 0 ena || V1[k—1] —R,(1 — eRer) w,[k —1]
Vt = OCV(SoCy) — V1[k] — RO(SoCI[K] . (3.7)

Onde A; é a matriz de transferéncia, B; é a matriz de entrada do sistema, C; a matriz
de observagdo e D é a matriz de realimentacio.

—At
1 0 -

A= —At 5 B = Cn a . C — [5OCV
0 erict —R1 (1 —eﬁ) 8SoC

—1]; D=—-R0O . (3.8

Nesta abordagem, o SoC e a tensao no capacitor do circuito equivalente sdo conside-
rados as variaveis de estado, enquanto a tensio terminal da bateria atua como a saida do
sistema. O modelo foi parametrizado em funcdo da temperatura e do SoC, utilizando funcdes
de interpolacdo para avaliar a resisténcia interna RO, a resisténcia do circuito equivalente R1
e a capacitancia do capacitor C1.
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A equacdo da OCV foi obtida a partir de um polinémio de ajuste, e sua derivada foi
utilizada para a linearizacdo da matriz de observacdo C. A dinamica do sistema foi definida
com base na equacdo de atualizacido do SoC, que considera a corrente da bateria e uma n
variavel de acordo com o regime de carga e descarga. Com esses elementos, 0 modelo em
espaco de estados foi formulado com matrizes A e B, que descrevem a evolucdo do sistema,
enquanto a matriz C estabelece a relagcdo entre as varidveis de estado e a medicio da tensdo
terminal.

3.2.6 Implementacdo do EKF

Considerando as equacdes de estado que descrevem o modelo do sistema, o cdlculo do
SoC é realizado por um processo sistematico. Esse processo inclui a modelagem da dindmica
da bateria, a previsdo do estado e a atualizacdo das estimativas com base nas medicoes. As

etapas envolvidas no calculo do SoC usando o EKF estdo detalhadas abaixo:
« Modelagem da dinamica da célula: Considera-se o modelo da célula em espacgo de
estados com as matrizes definidas na Equacio 3.8.

« Modelo de transicdo de estado: O modelo de transi¢cdo de estado descreve como o es-
tado da bateria evolui ao longo do tempo, onde as equacdes de estado sdo representadas
como Equacao 3.9.

X[k+1]|k = AXk“( + Buk . (39)

onde A é a matriz de transicio de estado, B é a matriz de entrada de controle e u; é a

entrada de controle (a corrente).

- Etapa de previsao: Na fase de previsdo, o EKF projeta a covariancia atual e o erro
antecipadamente.

Pleine = AP AT + Q. (3.10)

Onde P, é a matriz de covariancia de erro do estado inicial e Q, é a covariancia do

ruido do processo.

+ Modelo de Medicao: O modelo de medicdo relaciona o estado com as medicoes
observadas. Para a estimativa do SoC, a medicdo poderia ser a tensao.

Zk = CXHk + Uk . (311)
Onde, z; é a medicdo (tensdo), C é a matriz de medicao, e v, é o ruido de medicio.

« Etapa de Correcio: O EKF atualiza o estado incorporando a nova medicdo do célculo
do Ganho de Kalman (KG do inglés, Kalman Gain), conforme a Equacdo 3.12, a
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atualizacdo do estado de acordo com a Equacdo 3.13, e a atualizacdo da covariancia do

erro segundo a Equacéo 3.14.
K1) = PiayC (CPpC" + Ry (3.12)
Onde R, ¢ a covariancia do ruido de medicao.

Xikserr = Xipsie + Kips11@isr — CXpegn) - (3.13)

Piejien = I = K COPpesyie - (3.14)

Esse ciclo de previsdo e correcdo € repetido a cada etapa de tempo, permitindo que o
EKF atualize continuamente a estimativa do SoC com base em novas medicdes e na evolucao

do status da bateria.

Para garantir a correta atualizacdo do SoC a cada etapa de tempo, o modelo da bateria
precisa fornecer parametros adequados em funcdo das condi¢des operacionais. Nesse sentido,
o algoritmo implementado no MATLAB processa medicoes de corrente, tensdo e temperatura
da célula,empregando uma abordagem de interpolacdo para estimar os parametros internos
da bateria (RO, R1 e C1) em temperaturas e niveis de SoC intermedidrios. Esses parametros
ja foram previamente identificados para sete temperaturas distintas (-5, 0, 10, 20, 30, 40 e
50°C) e para 15 niveis de SoC, formando uma base de dados discreta do modelo da bateria. A
interpolacdo permite obter valores continuos desses parametros para temperaturas e estados
de carga que ndo coincidem exatamente com os pontos identificados, garantindo uma melhor
adaptacdo do modelo as condicdes reais de operacdo. Além disso, a relacdo entre o SoC e
a OCV foi modelada por meio de um polinémio de ajuste de sexto grau, cuja derivada foi

integrada na matriz de observacado C.

O processo do EKF ¢ desenvolvido em duas etapas: predicdo e correcdo. Durante
a fase de predicdo, a equacio de estado ¢ avaliada a partir das matrizes A e B, que sdo
calculadas dinamicamente com base no modelo da bateria. Nesta etapa, a estimativa do
estado € atualizada considerando a entrada de corrente. Na fase de correcdo, o erro entre
a medicdo da tensio e sua estimativa € utilizado para ajustar o estado por meio do KG,
permitindo reduzir a incerteza na estimativa.

Para melhorar a precisdo do filtro, foi implementado um processo de otimizagdo
destinado a identificar as matrizes de covariancia Q,, P e R, em cada temperatura, com
o objetivo de ajustar a resposta do EKF aos dados experimentais. O cddigo desenvolvido
permite estimar o SoC da célula e armazena um historico das matrizes P e KG para andlise
posterior. E importante destacar que os dados utilizados na estimativa correspondem aos
obtidos na etapa de caracterizacdo da bateria, incluindo um teste HPPC e dois testes de
validacdo, cada um com um SoC,, distinto.
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Calculo de matrizes de covariincia

O desempenho do EKF na estimativa do SoC de uma bateria depende, em grande
medida, da correta configuracdo de suas matrizes de covariancia: a matriz de ruido de
medicao (R, ), a matriz de ruido de processo (Qy) e a matriz de covariancia do estado inicial
(P). Essas matrizes afetam diretamente a capacidade do EKF de equilibrar a incerteza na
medicdo e a confianca no modelo do sistema, influenciando, assim, a convergéncia e a
precisdo do estimador.

Na literatura, € comum que o ajuste dessas matrizes seja realizado de forma empi-
rica ou a partir de métodos heuristicos baseados em testes experimentais. Alguns estudos
abordaram esse problema estabelecendo valores com base na experiéncia ou ajustando-os
por meio de testes de simulagdo e comparagdo com dados reais (Taborelli [111], Yang [112],
Khanum [30], Xie [102]). Por outro lado, o trabalho de Silva [14] propde uma abordagem
iterativa para a estimativa do SoC em LIB, na qual se implementa um EKF adaptativo. Sua
metodologia introduz uma politica de ajuste dindmico das matrizes de ruido de processo
(Qy) e de medicao (R, ) em tempo de execucdo, otimizando, assim, o desempenho do filtro
em diversas condi¢des operacionais. Essa estratégia inovadora melhora significativamente a

precisio da estimativa do SoC e foi validada em um BMS para aplicacdes industriais.

Neste trabalho, propde-se uma abordagem alternativa e inovadora baseada na oti-
mizacdo das matrizes de covaridncia do EKF por meio da funcdo fmincon do MATLAB.
Diferentemente do método adaptativo de Silva [14], neste caso, realiza-se uma otimizagao
prévia de R;, Q, e P, utilizando um critério baseado no erro de estimativa da tensdo terminal
(V(t)) e do SoC. A func@o objetivo da otimizacdo penaliza a diferenca entre a tensio estimada
pelo modelo e a medicao real, garantindo, assim, uma melhor resposta do EKF. Além disso,
incorpora-se um termo de erro associado a estimativa do SoC, com um peso maior (0,8)
em relacdo a tensdo terminal, uma vez que o SoC ¢ a variadvel chave a ser aprimorada no
processo de estimativa (Equacdo 3.15). Dessa forma, a métrica de otimizacdo é definida
como uma combinacio ponderada do erro quadratico médio (RMSE do inglés, Root Mean
Squared Error) da tensdo terminal e do SoC estimado (Equacéo 3.16).

E importante ressaltar que o processo de otimizacdo das matrizes de covariancia ¢
realizado de forma offline. Inicialmente, as matrizes R, Q, e P sdo calculadas para diferen-
tes temperaturas por meio do processo de otimizacdo descrito anteriormente. Os valores
obtidos sdo entdo armazenados em uma LUT, permitindo que o EKF utilize diretamente os
parametros otimizados durante a fase de estimativa em tempo real. Dessa forma, a carga
computacional do filtro é reduzida, garantindo um equilibrio entre precisdo e eficiéncia no
processo de estimativa do SoC.

f = 0,2 V(t)RMSE + 0,8 SOCRMSE . (315)
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N
1
RMSE = . | =S (0, = 9.)2 . 1
S Né(yl ) (3.16)

Onde N, é o namero total de observacoes; y;, sdo os valores observados e y; sdo os
valores previstos pelo modelo.

Para garantir a viabilidade do processo de otimizagao, os valores iniciais, bem como
os limites superiores e inferiores de R, Q, e P, foram definidos a partir de valores empiricos
e referéncias na literatura citadas previamente. Uma vez obtidos os valores otimizados, eles
foram incorporados na implementacdo do EKF para avaliar seu desempenho na estimativa
do SoC.

3.2.7 Validacdo do EKF

Uma das estratégias para validar o algoritmo implementado é submeté-lo a exigéncias
mais proximas das condicdes reais, onde o EKF enfrente os desvios comuns que podem
ocorrer nos sensores dos sistemas BMS. Nesse processo, busca-se introduzir ruidos nas
medicOes de corrente com o objetivo de simular desvios sisteméticos e variabilidade aleatéria.
Esse procedimento permite avaliar a robustez do EKF diante de medicdes afetadas por
erros comuns em sensores. Para isso, implementam-se dois tipos de perturbacdes: um erro

sistematico (bias) e ruido gaussiano.

O bias em um sensor € um erro sistematico que afeta todas as medicdes de maneira
uniforme dentro do seu intervalo operacional. Nao é um erro aleatdrio, o que implica que as
medi¢des apresentam um deslocamento constante em relacdo ao valor real. Esse tipo de erro
pode ser causado por diversos fatores, como calibragdo incorreta, envelhecimento do sensor,
interferéncias ambientais ou escolha inadequada do sensor para a aplicagdo [113]. Como o
bias introduz uma variacdo previsivel nos dados, sua inclusdo na validacdo do EKF permite
analisar a resposta do filtro a esse tipo de erro. Neste estudo, um erro constante de 0,15A
foi adicionado a segunda metade dos dados de corrente conforme ilustrado na Figura 28a,
simulando um bias na medicao. Além do bias, adiciona-se ruido aleatério com distribuicao
gaussiana de média zero, aumentando a variancia do sinal de corrente conforme ¢ mostrado
na Figura 28b. Especificamente, adicionou-se um ruido branco de variancia 0,2 ao sinal de
corrente.
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Figura 28 - Perfis de corrente aplicando diferentes tipos de erros no sensor a uma temperatura de
20°C.

A andlise é desenvolvida em trés etapas. Primeiro, avalia-se o comportamento do EKF
na presenca exclusiva de bias, permitindo analisar como o algoritmo responde a um erro
sistemdtico na corrente medida. Em seguida, valida-se o filtro sob a presenca exclusiva de
ruido gaussiano, examinando sua capacidade de lidar com medicdes de alta variabilidade. Por
fim, introduz-se um erro inicial de 10% na estimativa do SoC, com o objetivo de estudar como
o EKF corrige a divergéncia ao longo do tempo. Essa abordagem permite avaliar a resposta
do EKF frente a diferentes tipos de perturbagdes, garantindo sua precisdo na estimativa
do SoC sob condic¢des adversas de medicdo. A validacdo desses cendrios € essencial para
assegurar a confiabilidade do algoritmo em aplicagdes reais, onde os sensores podem estar
sujeitos a erros sistematicos e ruido, afetando a qualidade dos dados de entrada do filtro.

Para avaliar a estimativa do filtro em um cenario de multiplas estimativas, considera-
se um caso mais representativo de um BMS real, no qual ndo apenas se estima o SoC de
uma unica célula, mas de um pack completo de baterias. Para isso, expande-se a simulacdo
apresentada na Figura 24, na qual uma tnica célula foi modelada, e constroi-se um pack
de baterias composto por 16 células conectadas em série. Nessa configuragdo, assume-se
que o modelo identificado previamente é valido para cada uma das células e que a corrente
que circula por elas é idéntica. Essa suposi¢do simplifica a andlise e permite estudar o
desempenho do EKF quando aplicado a um sistema com multiplas células, refletindo um
cendrio mais proximo de sua implementag¢do em um BMS comercial.

Para adaptar o algoritmo a esse novo cendrio, inicializa-se um vetor de estado para
cada célula, onde sdo armazenados seu SoC,, e sua tensdo inicial. Essa estrutura de dados
permite um monitoramento individualizado de cada célula dentro do pack. O algoritmo
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implementa um loop temporal no qual, a cada instante de simulacdo, o modelo da bateria é
avaliado e o EKF ¢ executado para atualizar o estado de cada célula com base nas medicoes
de corrente, tensdo e temperatura. Durante cada iteracio, a tensdo V(¢t) é estimada, o erro
de medicdo € calculado e a estimativa do SoC € ajustada, armazenando os valores em uma
matriz especifica. Esse procedimento garante que a evolugdo do SoC de cada célula seja
registrada e possa ser analisada posteriormente, o que € crucial para a gestao eficiente do
pack de baterias em aplicacdes praticas.



84

4 Resultados

Neste capitulo, sdo apresentados e analisados os resultados obtidos ao longo da
pesquisa, seguindo os métodos estabelecidos na Figura 20. O estudo inicia-se com a carac-
terizacdo da célula utilizada, submetendo-a a diferentes testes, incluindo o ensaio HPPC e
testes de validacdo para avaliar seu comportamento sob diversas condi¢des operacionais.
Posteriormente, sdo detalhados os resultados da identificacdo e validacdo do modelo ECM,
destacando sua capacidade de representar com precisido a dindmica da bateria. Por fim, é
apresentada a estimativa do SoC por meio do EKF, analisando seu desempenho na presenca
de diferentes condi¢des operacionais e fontes de erro. Os resultados obtidos permitem validar
a eficacia do método proposto e sua aplicabilidade em sistemas reais de gerenciamento
de baterias, fornecendo uma base sélida para futuras otimizacdes e aprimoramentos na
estimativa do SoC.

4.1 Caraterizacao da célula

O primeiro passo na caracterizagdo da célula € a identificacdo de sua capacidade
em diferentes temperaturas. Apos a realizagdo dos experimentos, obtém-se a Figura 29 na
subfigura do meio, que ilustra a evolucdo da tensdo na célula durante as fases de carga,
estabilizacio e descarga em uma temperatura de 20 °C, evidenciando o comportamento
caracteristico de uma LIB nessas condicoes.

Inicialmente, no ciclo de carga, a tensdo aumenta progressivamente até atingir seu
valor méaximo, indicando a satura¢do da célula. Em seguida, na fase de repouso, observa-se
uma leve queda na tensio devido a redistribuicio interna dos ions de litio e a estabilizacdo
do potencial eletroquimico. Posteriormente, a célula é submetida a uma descarga profunda
até alcancar sua tensdo de corte, onde ocorre um fenémeno relevante: apés um periodo
prolongado de repouso, a tensdo comeca a se recuperar levemente. Esse comportamento é
atribuido ao efeito de relaxamento eletroquimico, no qual os gradientes de concentracao
internos se redistribuem, permitindo uma recuperacdo parcial da tensdo sem aporte externo
de energia. Finalmente, apds esse periodo de estabilizacdo, a célula é novamente submetida
a um ciclo de carga, repetindo-se o padrio anteriormente observado.
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Figura 29 - Resultados do experimento de identificacdo da capacidade da célula em uma
temperatura ambiente constante de 20 °C.

Capacidade [Ah]

A Figura 29 na parte inferior apresenta o perfil da capacidade da célula ao longo
do experimento. Inicialmente, o valor da capacidade € zero, pois, nesse instante, nenhuma
carga foi fornecida ou extraida da célula. A medida que o processo de carga se inicia, a
capacidade aumenta progressivamente, indicando o acimulo de carga na célula. Durante o
periodo de estabilizacdo, a corrente se mantém nula, resultando em um trecho horizontal
na curva. Posteriormente, quando a célula entra na fase de descarga, a capacidade comeca a
diminuir, representando a extracdo de carga da célula. Nesse ponto, observa-se uma queda
abrupta na curva, correspondente a descarga profunda até alcangar a tensio de corte. Uma
vez concluida a descarga, inicia-se um novo periodo de estabilizacao, no qual a corrente

volta a ser zero e, consequentemente, a curva permanece constante.

Finalmente, em um novo ciclo de carga, a capacidade volta a aumentar, refletindo o
armazenamento de carga na célula. Como o processo de carga € concluido e a célula recebe
uma quantidade de carga superior a extraida durante a descarga (considerando possiveis
efeitos de eficiéncia), a capacidade final medida no processo de carga ¢ ligeiramente inferior
(1,46 mA) a capacidade inicial (1,47 mA). Essa diferenca entre a capacidade medida na carga
e na descarga est4 relacionada com a eficiéncia do processo e € considerada no célculo do
parametro 7 do algoritmo de Coulomb Counting, definido como a razdo entre a capacidade
total medida na descarga e a capacidade total medida na carga. Embora essa diferenca seja
quase imperceptivel, ela se deve a capacidade efetiva da célula, que pode ser influenciada pela
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temperatura, pela dindmica dos fons no eletrdélito e pela resisténcia interna da célula. Esses

fatores afetam tanto a carga armazenada quanto a eficiéncia do ciclo de carga e descarga.

Além disso, de acordo com a defini¢do apresentada no livro de Plett [13], a capacidade
total de uma célula é a quantidade de carga extraida da célula quando se leva de um estado
completamente carregado até um estado completamente descarregado. Na pratica é mais
comum utilizar unidades de ampére-hora (Ah) ou miliampeére-hora (mAh) para medir a
capacidade total de uma célula de bateria. A capacidade total da célula € um parametro
importante nos modelos, mas ndo € estritamente fixa: ela geralmente diminui lentamente
com o tempo a medida que a célula envelhece.

Uma vez que o processo de identificacdo da capacidade deve ser repetido para cada
uma das temperaturas consideradas neste estudo, torna-se fundamental analisar a varia-
bilidade da capacidade da célula sob diferentes condi¢Ges térmicas. Com esse proposito,
apresenta-se a Tabela 6, na qual € possivel visualizar a capacidade identificada nos expe-
rimentos para cada uma das temperaturas avaliadas. Essa tabela possibilita comparar o
impacto da temperatura na capacidade da bateria, fornecendo informacdes essenciais para a

compreensdo de seu comportamento eletroquimico em diferentes ambientes operacionais.

Tabela 6 - Temperaturas consideradas na pesquisa em relagdo a capacidade identificada na célula.

Temperatura [°C]
-5 0 10 20 30 40 50
Cn[Ah] 1,262 1,327 1,427 1,462 1,500 1,541 1,515

Dando continuidade aos resultados obtidos nesta etapa de caracterizacdo, apresentam-
se a seguir os resultados do experimento HPPC, realizado com uma taxa de descarga de 1
C a uma temperatura constante de 20 °C, os quais sdo ilustrados na Figura 30. No gréfico,
identificam-se 15 niveis distintos do SoC, onde os quatro primeiros e os quatro ultimos
pulsos correspondem a uma descarga de 5% do SoC, enquanto os pulsos intermedidrios
representam uma descarga de 10%. Observa-se também o comportamento caracteristico da
tensdo da célula, no qual, apds cada pulso de descarga, a tensdo aumenta gradualmente até
atingir um novo estado de equilibrio. Esse padrio reflete a resposta eletroquimica da célula
a remocdo da corrente de descarga, evidenciando sua dindmica de recuperacao da tensao.

No entanto, a medida que o experimento avanga, verifica-se uma reducdo progressiva
na tensdo de estabilizacao. Esse comportamento indica uma diminui¢do gradual da ener-
gia disponivel na célula, conforme o processo de descarga se intensifica. Embora a célula
demonstre uma capacidade inicial de recuperagdo da tensdo apds cada pulso, a reducao
acumulativa na energia armazenada pode comprometer seu desempenho em aplicacdes de
longa duracdo. Esse efeito deve ser considerado em analises de degradacdo e modelagem de

desempenho da bateria para garantir uma estimativa precisa da sua autonomia e eficiéncia.
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Teste HPPC - Perfil de corrente (20 °G)
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Figura 30 - Resultado do teste de caracterizacdo de HPPC da célula em uma temperatura constante
de 20 °C.

4.2 ldentificacao dos parametros do ECM

Na Figura 31, sdo apresentados os resultados obtidos ap6s a identificacdo do ECM
utilizando a Toolbox Battery Modeling do MATLAB. A analise foi realizada com um tempo de
amostragem de 1 s e uma temperatura ambiente constante de 20 °C. Na figura, a curva azul
representa a resposta experimental da célula obtida em laboratdrio, enquanto a curva laranja
corresponde a saida gerada pelo modelo identificado por meio da ferramenta. Observa-se
que a toolbox ajusta progressivamente a resposta do modelo até alcancar uma aproximacgao
aceitavel em relacdo ao sinal experimental, o que sugere que o modelo captura de maneira

eficaz a dinamica predominante da bateria.

No entanto, foram identificadas discrepancias na fase final de estabiliza¢do, possi-
velmente atribuidas a fatores como histerese eletroquimica, polarizagao transitoria e distri-
buicdo ndo homogénea dos portadores de carga dentro do eletrolito e dos eletrodos. Apesar
dessas discrepancias, os resultados obtidos ndo devem ser descartados, pois fornecem uma
representacdo adequada para aplicacdes nas quais a resposta do modelo € utilizada dentro
de um intervalo operacional definido. Em um contexto real, uma bateria nunca deve ser
levada a uma profundidade extrema de descarga, pois, conforme discutido em capitulos
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anteriores, isso compromete significativamente sua integridade estrutural e sua capacidade

de retencao de energia a longo prazo.

Comparagio entre a Saida real do sistema e a Saida identificada

—Azul - Saida real
3.6 . Laranja - Saida identificada

Tensdo [V]

Tempo [s]

Figura 31 - Comparacio entre a saida real do sistema e a saida identificada pela Toolbox Battery
Modeling correspondente a uma temperatura de 20 °C

Por outro lado, a Figura 32 apresenta os resultados da identificacio do modelo utili-
zando a Toolbox proposta por Sae [18]. Neste grafico, a curva vermelha representa a resposta
experimental da bateria, enquanto a curva azul corresponde a saida obtida a partir do modelo
identificado. Observa-se um comportamento semelhante ao obtido com a Battery Modeling
Toolbox, com uma alta correspondéncia entre a resposta experimental e a estimada pelo
modelo. No entanto, identificam-se discrepancias no primeiro periodo de repouso e na tltima
fase de estabilizacdo, onde a diferenca entre os dados experimentais e os identificados é mais
evidente. Isso sugere uma forte presenca de histerese na bateria e evidencia as limitacdes do

modelo em capturar essa dindmica com precisao.
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Comparagdo entre a Saida real do sistema e a Saida identificada
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Figura 32 - Comparacio entre a saida real do sistema e a saida identificada pela Toolbox Sae [18]
correspondente a uma temperatura de 20 °C.

Os resultados obtidos por meio da Toolbox sdo apresentados na forma de LUT. A
Tabela 7 exibe os resultados correspondentes ao método de identificacdo Battery Modeling a
uma temperatura de 20 °C, os quais estao associados a Figura 31. Nessa tabela, identificam-se
15 niveis do SoC, onde cada nivel est4 vinculado aos diferentes parAmetros do modelo. E
importante destacar que os dados apresentados na tabela correspondem exclusivamente a
uma temperatura especifica, neste caso, 20 °C. No entanto, o modelo final abrange um total de
7 temperaturas avaliadas, resultando em uma LUT com dimensdes de 105x10, considerando
os 15 niveis do SoC para cada temperatura analisada.

Tabela 7 — Resultados da identificacdo dos pardmetros do modelo ECM usando a Toolbox Battery
Modeling em uma temperatura de 20 °C.

SoC Em RO R1 R2 R3 C1 C2 C3
[%] [v] [2] (] [Q] [2] [F] [F] [F]

100 3,612 0,225 0,083 0,014 0,017 30,23 196,10 493,4
95 3,326 0,081 0,015 0,026 0,046 15,88 160,90 932,5
90 3,327 0,086 0,015 0,026 0,052 108,20 15,13 1,0e5
85 3,326 0,092 0,036 0,010 0,065 126,60 29,73 697,5
80 3,325 0,098 0,015 0,017 0,061 158,10 19,50 679,7
70 3,313 0,090 0,016 0,020 0,055 135,10 19,62 2,0e5
60 3,289 0,082 0,017 0,013 0,032 15,09 40,81 1,2e5
50 3,287 0,075 0,041 1,6e-7 0,035 20,26 122,00 1,0e5
40 3,286 0,084 0,038 0,008 0,043 29,72 252,60 886,0
30 3,277 0,090 0,019 0,025 0,046 148,20 19,98 1,5e5
20 3,240 0,099 0,025 0,009 0,053 100,50 25,58 1,1e5
15 3,212 0,104 0,021 0,015 0,060 120,80 39,87 1,2e5
10 3,204 0,102 0,038 0,010 0,061 33,16 206,80 1,3e5

5 3,140 0,087 0,011 0,051 0,090 153,70 26,65 165,1
0 2,814 0,013 0,338 0,068 0,089 159,90 416,80 1,7e5
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Nesta etapa de identificacdo do modelo, também foi caracterizada a ndo linearidade
da bateria, representada pela relacdo entre o SoC x OCV. Esses resultados sdo apresentados
na Figura 33, que ilustra a ndo linearidade captada pela toolbox Battery Modeling, construida
a partir da Tabela 7.

Na figura 33, observa-se que a curva apresenta uma inclinacao ndo linear, carac-
teristica das LIB. Em niveis altos e baixos do SoC, a variacdo do OCV ¢é mais acentuada,
enquanto na regido intermedidria a relacdo € mais estavel. Esse comportamento se deve a
dindmica eletroquimica da célula, na qual a concentragdo de ions de litio nos eletrodos e o
equilibrio afetam a resposta da tensao em repouso. Esses resultados sao fundamentais para a
parametrizacdo do modelo, pois permitem definir com precisio a fun¢do SoC-OCV utilizada
na representacgao do sistema. A correta identificagdo dessa relagio € crucial para melhorar a
precisdo na estimativa do SoC e o desempenho do modelo.

Relagao SoC-0OCV em diferentes temperaturas
(-5°C,0°C,10°C, 20 °C, 30 °C, 40 °C e 50 °C)

—-5°C
0°C
10°C
—20°C
30°C
—40°C
50°C

2 1 | 1 1 | 1 | | 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

SOC [%]

Figura 33 - Caracterizacdo da ndo linearidade da célula em diferentes temperaturas.

Nessa ultima fase de identificacio, analisam-se os dois modelos identificados por meio
das métricas FIT e VAF com o objetivo de determinar qual deles oferece uma representacdo
dindmica mais precisa do comportamento real da célula. Apds selecionar o modelo de
melhor desempenho, descarta-se aquele de menor precisao e procede-se a avaliacio de seu
comportamento em funcao do tempo de amostragem, eliminando a configuracdo menos
favoravel.

A primeira etapa consiste em determinar qual dos dois modelos apresenta maior
fidelidade na reproducdo do comportamento da célula. Os resultados dessa avaliacdo sao
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apresentados na Figura 34. Na subfigura 34a, € exibida a resposta em tensdo do modelo
identificado por meio da Toolbox Battery Modeling, denominado ModelTX. Nesse caso, a
curva azul representa a resposta experimental, enquanto a curva vermelha corresponde
a saida simulada pelo modelo, considerando o perfil de corrente correspondente ao teste

HPPC a uma temperatura de 20 °C.

Tenséo de saida teste HPPC - ModelTX em
temperatura de 20 °C

3l5 i T T |
>
@
w 3r '
o Saida real (‘
i aida rea

Saida do modelo identificado
29 F | | | | | ! l
0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo [h]
(a) Saida de tensdo do ModelTX a uma temperatura de 20 °C.
Tensao de saida teste HPPC - ModelSE em
temperatura de 20 °C

35 *
=
3
o 3 |
g Saida real

Saida do modelo identificado
25 il | 1 1 | | 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo [h]

(b) Saida de tensdo do ModelSE a uma temperatura de 20 °C.

Figura 34 - Avaliacdo das saidas de tens@o dos modelos identificados: ModelTX (FIT = 92,5%) e
ModelSE (FIT = 87,8%) a uma temperatura de 20 °C.

De forma andloga, na subfigura 34b € ilustrado o desempenho do modelo identificado
utilizando a Toolbox implementada pela Sae [18], denominado ModelSE, seguindo a mesma
convencao de cores, temperatura e perfil de corrente. Observa-se que ambos os modelos

oferecem uma representacdo adequada do sistema real, evidenciando sua capacidade de se

aproximar da resposta experimental.

Para quantificar essa correspondéncia, a Tabela 8 apresenta os valores de FIT e VAF
associados aos resultados da Figura 34. Nesta etapa, ambos os modelos foram avaliados com

um tempo de amostragem de 1 s, garantindo uma comparacao equitativa de seu desempenho.
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Tabela 8 - Tabela de comparacio dos dois modelos identificados, denominados ModelTX e ModelSE

ModelSE ModelTX
Temperatura FIT 1s VAF 1s FIT 1s VAF 1s
[°C] [%](Tensdo) [%](Tensao) [%](Tensdo) [%](Tensao)
-5 67,328 90,968 77,865 95,255
0 64,910 89,430 80,429 96,646
10 77,212 95,705 88,360 98,799
20 87,804 98,670 92,540 99,487
30 84,505 97,668 69,273 91,175
40 79,399 95,838 67,887 90,297
50 87,796 98,523 25,738 49,480

Com base nos resultados apresentados na Tabela 8, o ModelSE € descartado, pois,
embora apresente melhor desempenho em temperaturas elevadas (30, 40 e 50 °C), o ModelTX
demonstra um desempenho superior em um maior namero de temperaturas. Além disso,
seu comportamento em temperaturas altas continua sendo aceitavel, com valores de VAF
superiores a 90%, o que indica uma alta similaridade com os dados experimentais.

Na segunda etapa, analisa-se o desempenho do ModelTX em funcio de dois tempos
de amostragem: 10 ms, utilizado na aquisicao de dados, e 1 s, correspondente a reamostra-
gem dos dados. A escolha do periodo de amostragem influencia diretamente a qualidade do
modelo identificado, uma vez que determina quais componentes da dindmica do sistema
serdo capturados. Quando a amostragem ¢ realizada com um periodo muito curto, a maior
resolucdo temporal pode levar a captacio de ruidos de medicdo, que acabam sendo inter-
pretados erroneamente como parte da dindmica do sistema, comprometendo a acuracia
do modelo. Por outro lado, um periodo de amostragem maior atua como um filtro natural,
reduzindo a influéncia do ruido e permitindo que a identificacdo se concentre nas caracte-
risticas essenciais do sistema. Esse efeito pode ser observado nos resultados apresentados,
onde o modelo identificado com um periodo de amostragem maior apresentou melhores
métricas de ajuste (Tabela 9), indicando que a escolha adequada do periodo de amostragem
¢ fundamental para garantir um modelo mais representativo da realidade.

Com base nos valores de FIT e VAF apresentados na Tabela 9, o ModelTX 10ms é
descartado, pois apresenta limitacdes significativas na representacido do sistema em tem-
peraturas extremas, especialmente a 40 e 50 °C. Nesses casos, os valores negativos de FIT
e VAF evidenciam uma correspondéncia inadequada com os dados reais, indicando uma
capacidade de modelagem deficiente. Embora a precisdo do modelo em condicdes extremas
seja um aspecto critico, 0 ModelTX 1s oferece uma representacdo mais estavel e confidvel
dos dados experimentais. Apesar de apresentar algumas discrepancias em temperaturas
elevadas, essas podem ser compensadas e otimizadas por meio da implementacdo do EKF.
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Tabela 9 — Tabela de comparacao referente ao comportamento do ModelTX em seus dois tempos de
amostragem diferentes.

ModelTX 1s ModelTX 10ms
Temperatura FIT VAF FIT VAF

[°C] [%](Tensdo) [%](Tensido) [%](Tensdo) [%](Tensido)

-5 77,865 95,255 17,482 35,903

0 80,429 96,646 86,186 98,163

10 88,360 98,799 67,402 90,036

20 92,540 99,487 81,170 96,810

30 69,273 91,175 82,938 97,285

40 67,887 90,297 -0,938 -0,108

50 25,738 49,480 -5,878 -0,015

Cabe ressaltar que, embora o modelo com uma tnica ramificacdo RC represente
uma simplificacdo estrutural significativa em relagdo ao modelo com trés ramificagdes RC,
os resultados obtidos durante o processo de identificacdo revelaram um comportamento
extremamente similar entre ambas as abordagens. As diferencas observadas nos indicadores
de desempenho e nas respostas do modelo foram consideradas insignificantes para os objeti-
vos deste estudo. Por essa razdo, optou-se por ndo apresentar os resultados detalhados da
identificacdo do modelo simplificado, limitando-se a anélise no contexto da identificacio.
Essa decisio visa manter a objetividade e a concisao do trabalho, sem prejuizo & compreensdo
da eficicia da estrutura reduzida.

4.3 Validacao do modelo

Submeter as células a testes com diferentes perfis de corrente é fundamental para a
validacdo do modelo e a avaliacdo de seu desempenho em diversas condicdes operacionais.
Na Figura 35 sdo apresentados os resultados obtidos em um teste de validagdo projetado
para simular um perfil de corrente representativo do uso em um EV sob condig¢des reais.
Neste experimento, a célula é submetida a descargas com diferentes niveis de corrente (1,5;
0,8;1,8; 0,9 e 1,7 A) e tempos de drenagem varidveis, mantendo uma temperatura ambiente
constante de 20 °C durante o ensaio e um SoC,, de 100%.

Assim como nos testes HPPC, observa-se um comportamento caracteristico da tensao,
onde a tensdo se recupera progressivamente apds cada descarga. No entanto, uma diferenca
fundamental reside na evolucao térmica da célula. Conforme mostrado na parte inferior
da figura, a temperatura aumenta de forma mais acelerada devido a auséncia de periodos
prolongados de repouso. Diferentemente dos testes HPPC, nos quais os intervalos entre
os pulsos permitiam uma dissipacao térmica mais eficiente, neste experimento o calor se
acumula mais rapidamente. Esse resultado destaca o papel crucial da temperatura nesta

pesquisa, uma vez que sua variacio influencia diretamente o desempenho, a estabilidade e a
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seguranca da bateria.

Teste de validagao SoC, = 100% - Perfil de corrente (20 °G)
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Figura 35 - Resultado do teste para a validacdo do modelo correspondente a um SoCy, de 100%,
temperatura constante de 20 °C.

Em outro experimento, avaliou-se o comportamento da célula sob um perfil de
corrente diferente, iniciando com um SoC,, de 60%. Esse ensaio busca analisar o desempenho
do modelo em condicdes nas quais a célula ndo parte de sua capacidade maxima, refletindo
cendrios mais realistas na operacdo de um EV. Na Figura 36 sdo apresentados os resultados
obtidos ao submeter a célula a um ciclo de descarga com correntes de 1; 1,8; 0,6; 2; 0,8 e 1,2

A, com tempos de aplicacdo varidveis, mantendo uma temperatura ambiente de 20 °C.

Diferentemente do experimento anterior, neste caso observa-se uma menor recupera-
cdo da tensdo apds cada descarga, o que indica um impacto mais pronunciado na resisténcia
interna da célula quando o SoC,, € mais baixo. Além disso, a evolucdo térmica mostra um
aumento sustentado da temperatura, embora em um ritmo ligeiramente menor do que no
teste com SoC,, de 100%, devido a menor quantidade de energia armazenada na célula. Esses
resultados reforcam a importancia de considerar o SoC;, na validacdo do modelo, uma vez

que afeta tanto a resposta de tensdo quanto a dissipacdo térmica durante a operacgao.
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Figura 36 - Resultado do teste para a validacdo do modelo correspondente a um SoCj, de 60%,
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temperatura constante de 20 °C.

Esse processo permite avaliar a capacidade do modelo de generalizar seu compor-
tamento em diferentes condicdes operacionais e garante que seu desempenho ndo esteja

restrito apenas a cendrios semelhantes aos de calibracio. Para isso, aplicam-se os perfis de

validacdo descritos, com o objetivo de analisar a precisdo do modelo em condicdes em que o
SoC ndo parte do nivel méximo.

Os resultados obtidos na saida do sistema s3o apresentados na Figura 37, onde a

subfigura 37a mostra a resposta do modelo para uma bateria completamente carregada e

sua capacidade de ajuste aos dados experimentais, enquanto a subfigura 37b ilustra seu

comportamento em cendrios onde a bateria ndo est4 totalmente carregada.
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Tensao de saida - Teste de validagao com SoC, = 100% (20 °C)
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(a) Validacdo com SoC;y de 100% a uma temperatura de 20 °C.
Tensao de saida - Teste de validagao com SoC, = 60% (0 °C)
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(b) Validacdo com SoC;, de 60% a uma temperatura de 0 °C.

Figura 37 - Resultados da validacdo considerando os melhores desempenhos experimentais para
diferentes condig¢oes do SoC inicial (SoCy).

Na Tabela 10 sdo resumidos os valores de FIT e VAF correspondentes a saida de
tensao nesses experimentos, observando-se que o modelo atinge um VAF de 99,5% no teste
com SoC,, de 100%, resultado obtido a uma temperatura de 20 °C. Para o caso em que a
bateria possui um SoC,, de 60%, o melhor desempenho € registrado a 0 °C, com um VAF de
97,6%.

Esses experimentos garantem um desempenho otimizado do modelo identificado,
permitindo avancar para as préximas fases da pesquisa de acordo com os métodos esta-
belecidos. Vale destacar que, durante o processo de validacdo, alguns resultados iniciais
apresentaram inconsisténcias na representacao do sistema, o que levou a repeticao dessa
fase em diversas ocasides até a obtencao dos valores apresentados nesta secio, da Tabela 8 a
Tabela 10.
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Tabela 10 — Resultados da validacdo do modelo em relacdo aos dois perfis de corrente diferentes em

que o SoCy é diferente.

Test SoC;y 100%

Test SoC;y 60%

Temperatura FIT VAF FIT VAF
[°C] [%] [%] [%] [%]

-5 40,362 84,768 62,682 86,161

0 49,096 76,862 48,279 97,647

10 41,048 70,223 55,124 96,087

20 90,974 99,506 5,329 73,501

30 51,343 76,976 37,085 91,793

40 84,910 98,025 8,322 59,797

50 79,316 95,775 8,434 60,946

4.4 Estimativa do SoC pelo método CC

Os resultados obtidos a partir da estimativa do SoC pelo método de CC demonstram

uma redugdo gradual e escalonada do estado de carga da célula ao longo do tempo, refletindo

o processo continuo de descarga. Observa-se que a estimativa segue um padrao decrescente

previsivel, coerente com a integracao da corrente ao longo do tempo. No entanto, como o

método de CC estd sujeito a erros acumulativos devido a imprecisdes na medicdo da corrente

e a variacdo da capacidade efetiva da bateria com a temperatura, sua precisio pode ser

comprometida em aplicacdes de longo prazo. Além disso, a auséncia de um mecanismo de

correcao pode levar a desvios progressivos na estimativa do SoC. Esses fatores destacam a

necessidade de métodos mais avancados, como o EKF, que incorporam modelos dindmicos

para mitigar essas limitacOes e proporcionar uma estimativa mais precisa e robusta.

Coulomb Counting (20 °C)

100 -
80 -

60 -

SoC [%]

40

20

| Coulomb Counting | 7

10 15 20 25 30
Tempo [h]

Figura 38 - Resultado do método de contagem de Coulomb para estimativa do SoC em temperatura

de 20 °C.
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4.5 Implementacao do EKF

A implementacdo do EKF foi realizada com base no modelo de espaco de estados
da célula, permitindo a estimacdo do SoC a partir das medicdes de corrente e tensdo. O
algoritmo foi desenvolvido em MATLAB e testado com dados experimentais obtidos na etapa
de caracterizacdo da bateria, incluindo testes HPPC e valida¢des adicionais para diferentes
condicdes iniciais do SoC.

As simulacdes realizadas demonstraram que a precisdo na estimacao do SoC pelo
FKE ¢ altamente sensivel a escolha das matrizes de covariancia, que desempenham um papel
fundamental no equilibrio entre a predicdo e a correcdo do estado. Para mitigar esse problema
e aprimorar o desempenho do estimador, foi desenvolvido um processo de otimizacdo das
matrizes de covariancia, permitindo uma melhor adaptacio do filtro a dinamica da bateria e

resultando em estimativas mais precisas e confidveis do SoC.

Em uma primeira abordagem, foi realizada uma otimizacdo dessas matrizes, priori-
zando a minimizacdo do erro na estimativa do SoC. Para isso, a funcdo objetivo da otimizacdo
atribuiu um peso de 95% a estimativa do SoC, resultando em um EKF altamente preciso na
previsdo do SoC. No entanto, esse ajuste revelou uma limitacao critica: frente a erros iniciais
significativos, o EKF ndo era capaz de realizar a corre¢do adequada, perdendo sua caracte-
ristica fundamental de filtro. Essa limitacdo ocorreu porque, ao priorizar excessivamente
a precisao na previsao do SoC, o comportamento do EKF se aproximou ao do método de

Coulomb, que nio realiza correcdes baseadas em medicdes da tensio da bateria.

Essa limitacdo foi confirmada ao analisar os valores da matriz de covariancia Qk,
onde se observou que o primeiro elemento dessa matriz era praticamente zero. Esse valor
extremamente baixo implica que o EKF atribuia uma confianca excessiva ao modelo de
previsdo, reduzindo drasticamente a influéncia das medic6es de tensao da bateria na correcdo
do estado. Como consequéncia, o filtro perdeu sua capacidade de ajuste dindmico a erros
iniciais e ruidos de medicao, tornando-se semelhante ao método de Coulomb, que estima o
SoC apenas pela integracio da corrente. Esse comportamento evidencia a importancia de
uma escolha adequada das matrizes de covaridncia para garantir que o filtro mantenha um
equilibrio entre a predicdo e a correcdo, permitindo estimativas mais precisas e robustas do
SoC.

A Figura 39a ilustra a estimativa do SoC obtida pelo EKF, evidenciando sua alta pre-
cisdo com um RMSE na saida de tensdo de 0,011 e na estimativa do SoC de 0,029. No entanto,
a Figura 39b demonstra que, ao introduzir um erro inicial significativo, o EKF otimizado
para precisdo se torna incapaz de corrigir essa discrepancia, divergindo da estimativa real,
com um RMSE na saida de tensdo de 0,049 e na estimativa do SoC de 9,748 ou seja, o EKF

nao foi capaz de corrigir o erro inicial de 10% no valor do SoC.
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Estimativa de SoC pelos métodos CC vs EKF Estimativa de SoC pelos métodos CC vs EKF
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(a) Resultado sem considerar um erro inicial. (b) Resultado considerando um erro inicial de 10 %.

Figura 39 - Resultados da estimativa de SoC em que a funcio objetiva do processo de otimizacgdo
considera um peso de 95 % para o erro do SoC a uma temperatura de 20 °C.

Esse comportamento indica que a funcao objetivo da otimizagdo deve considerar
ndo apenas a precisdo da estimativa do SoC, mas também a capacidade do EKF de corrigir
erros ao longo do tempo. Para isso, torna-se necessario incluir na funcdo objetivo um peso
adequado para a saida de tensio estimada, garantindo que a corre¢do do erro de tensdo
contribua para a melhoria da estimativa do estado de carga. Esse ajuste permitird que o EKF
mantenha sua capacidade de correcido e melhore sua robustez frente a condicées iniciais

incertas ou medicoes ruidosas.

Portanto, os resultados obtidos indicam a necessidade de um balanceamento ade-
quado na definicdo das matrizes de covariancia para assegurar tanto a precisdo do SoC
quanto a resposta dindmica adequada do EKF. Desta forma, a préxima estratégia utilizada
envolveu a reformulacdo da funcdo objetivo da otimizacao, ajustando os pesos atribuidos ao
erro do SoC e a saida de tensdo. Especificamente, a nova formulacio considerou um peso
de 0,8 para o erro do SoC e 0,2 para a saida de tensao, buscando um EKF equilibrado que

concilie acurdcia e capacidade de correcdo de erros.

Com base nessa reformulacio, procedeu-se a identificacdo das matrizes de covari-
ancia que melhor atenderam aos critérios estabelecidos. A Tabela 11 apresenta os valores
otimizados das matrizes, os quais foram utilizados em todas as simulacdes e anélises a partir

deste ponto do trabalho.
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Tabela 11 - Valores das matrizes de covariancia P, Qy e R, utilizadas no EKF para uma temperatura

de 20 °C.
Matriz Valores
p 0,95 0,00
0,00 8,00
0 9,99 x 1071 0,00
k 0,00 10,00
R, 8,00

Ap6s o ajuste adequado das matrizes de covariancia, foi realizada uma anélise deta-
lhada da estimativa do SoC por meio do EKF em diferentes perfis de corrente, considerando
trés cendrios principais: o teste HPPC, um teste com SoC inicial de 100% e outro com SoC
inicial de 60%.

A Figura 40a apresenta os resultados da estimativa do SoC no teste HPPC. No inicio
da simulacdo, observa-se uma discrepancia entre a estimativa do EKF e a referéncia baseada
na contagem de Coulomb. No entanto, a medida que a simulacdo avanca, o EKF converge
para a estimativa correta, reduzindo progressivamente o erro. Na Figura 40b, € apresentada a
estimativa da tensdo terminal, onde fica evidente que o filtro mantém um esforco constante

para convergir, alcancando uma estimativa precisa e proxima da medicdo real do sistema.

Estimativa de SoC pelos métodos CC vs EKF Medigdo vs. estimativa da tensdo de saida V(t)
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(a) Teste HPPC da estimativa do SoC com matrizes de (b) Teste HPPC - Comparacio entre os valores do
covariancia atualizadas. sensor e a estimativa da tensio de saida (v(t)).

Figura 40 - Resultados da estimativa com o perfil de corrente HPPC a uma temperatura de 20 °C.

Para o caso em que o SoC,, ¢ de 100%, a Figura 41a ilustra a comparacao entre a
estimativa do EKF e a referéncia CC. Assim como no teste HPPC, inicialmente observa-se
um erro na estimativa, que € progressivamente reduzido a medida que a simula¢do avanca,
ajustando-se ao valor real do SoC. Essas discrepancias iniciais devem-se a ndo linearidade
da bateria, um aspecto que poderia ser aprimorado por meio de uma calibracio mais precisa



101

das matrizes de covaridncia no processo de otimiza¢ao. A Figura 41b mostra novamente que

o EKF atinge uma estimativa confidvel da tensio terminal.

Medicao vs. estimativa da tensao de saida V(t)
Estimativa de SoC pelos métodos CC vs EKF - Test SoC = 100% (20°C)
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(c) Evolucdo dos ganhos de Kalman SoC e V1 ao longo da
simulacgdo a temperatura de 20 °C.

Figura 41 - Resultados da estimativa com o perfil de corrente SoCy, € de 100% a uma temperatura de
20 °C.

Além dos resultados de estimativa do SoC e da tensdo terminal, a Figura 41c apre-
senta a evolucdo temporal dos ganhos de Kalman (KG) durante a simulacdo. Observa-se que
o ganho associado ao estado do SoC apresentado em azul, possui magnitude muito baixa e
permanece praticamente constante apds uma breve fase de transicdo. Esse comportamento
indica que a corre¢do da estimativa do SoC depende predominantemente do modelo dina-
mico interno da bateria, uma vez que a tensdo medida apresenta baixa sensibilidade direta ao
SoC. Qual ¢ um comportamento caracteristico tipico das LIB, cuja tens@o varia muito pouco
ao longo da faixa de carga. J4 o ganho relacionado a tensdo do ramo RC (V'1, apresentado em
laranja) apresenta valores negativos mais expressivos (em torno de -0,6), estabilizando-se ao
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longo do tempo. Esse comportamento € coerente com a natureza do sistema, evidenciando
que a tensdo terminal, sendo diretamente mensuravel, exerce um papel mais relevante na
correcdo da estimativa correspondente. No geral, os ganhos demonstram estabilidade e
coeréncia, contribuindo para a confiabilidade das estimativas fornecidas pelo filtro.

Na Figura 42a sdo apresentados os resultados da estimativa para o perfil de corrente
com um SoC,, de 60%. Nesse caso, ndo sdo observadas discrepancias significativas na estima-
tiva do SoC, resultando em uma maior precisdo em comparacdo com os cenarios anteriores.
Para a estimativa da tensdo terminal, o comportamento do EKF € consistente com 0s casos
anteriores, fornecendo resultados satisfatorios (Figura 42b).

Medigao vs. estimativa da tensao de saida V(t)
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Figura 42 - Resultados da estimativa com o perfil de corrente SoC,, de 60% em temperatura de 20 °C.

A Tabela 12 apresenta os valores do erro quadratico médio para a estimativa do SoC e

da tensdo de saida nos diferentes cendrios avaliados. Todos os testes foram realizados a uma



103

temperatura de 20 °C, com o objetivo de manter condicdes térmicas uniformes ao avaliar os
diferentes perfis de corrente. Os resultados confirmam que o melhor desempenho do EKF,
tanto na estimativa do SoC quanto na tensio terminal, € obtido no caso em que o SoC,, € de
60%, validando assim a robustez do modelo sob diversas condicdes operacionais.

Tabela 12 - Estimativa do SoC nos diferentes perfis de corrente em que os resultados sao expressos

em RMSE a 20 °C.
Perfil de Tempo RMSE-Tensao RMSE-SoC
corrente [s] [%] [%]
HPPC 6,578 0,014 1,266
SoC,=100% 0,164 0,011 0,809
SoC;,=60% 0,096 0,008 0,368

Por fim, na Tabela 13 sdo apresentados os resultados obtidos para temperaturas de 10,
20 e 30 °C. Esses valores correspondem ao RMSE da estimativa do SoC e da tensdo de saida
no teste de validacdo com um SoC inicial de 100%. Observa-se que o melhor desempenho
ocorre a 10 °C, com um RMSE de 0,360% na estimativa do SoC e 0,013% na tensio de saida.
Essa melhora se deve a uma configuragao mais otimizada das matrizes de covariancia nessa

temperatura, permitindo um ajuste mais preciso do EKF e uma maior exatiddo na estimativa.

Tabela 13 — Resultados em termos de RMSE da estimativa de SoC e saida de tensdo em as diferentes

temperaturas.
Temperatura Tempo RMSE-Tensao RMSE-SoC
[°C] [s] [%] [%]
0 0,120 0,020 0,384
10 0,126 0,013 0,360
20 0,142 0,011 0.809
30 0,269 0,014 0,828
40 0,169 0,037 0,975

4.5.1 Validacdo do EKF

Os resultados obtidos na validacdo do EKF demonstram a robustez do filtro diante
de diferentes fontes de erro nas medi¢oes, além de sua capacidade de correcdo frente a
estimativas iniciais incorretas do SoC. A anélise foi realizada considerando trés cenarios
distintos: a introducdo de um erro sistematico bias nas medicdes de corrente, a presenca de
ruido gaussiano e um erro com uma estimativa inicial incorreta do SoC.

A primeira anélise avaliou o comportamento do EKF diante do erro sisteméatico
introduzido na medicdo da corrente. Como mostrado na Figura 43, apesar da presenca de
um bias inerente no sinal de corrente (Figura 28a), o EKF consegue mitigar esse erro até

torna-lo praticamente imperceptivel, garantindo, assim, uma estimativa precisa do SoC. Essa
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capacidade reforca a vantagem do EKF sobre o método de Coulomb, que, por ndo realizar
correcOes com base na tensao da bateria, acumula erros ao longo do tempo, resultando em

uma estimativa menos precisa do SoC.

Medigao vs estimativa da tensao de saida V(t)
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Figura 43 - Estimativa do EKF em relagdo a um erro do tipo Bias em uma temperatura de 20 °C.

Na Figura 43a, apresenta-se a estimativa do SoC, onde, apesar das perturbacées
na corrente, o filtro é capaz de estima-lo de maneira eficiente. No entanto, observa-se um
pequeno desvio no inicio do processo de estimativa. Por outro lado, a Figura 43b mostra
a estimativa da tensdo terminal do sistema, evidenciando um desempenho semelhante ao
obtido em testes anteriores. Apesar da presenca de um bias no sensor de corrente, esse erro
ndo afeta significativamente a precisio da estimativa da tensio de saida, demonstrando a

robustez do EKF diante de erros sistematicos na medicao.

No segundo cendrio, em que a corrente foi perturbada por ruido gaussiano com
média zero e variancia 0,2 conforme apresentado na Figura 28b, analisou-se a resposta do
EKF com o objetivo de verificar sua estabilidade diante de medicdes ruidosas. A Figura
44 mostra que o filtro mantém um comportamento estavel, conseguindo atenuar o efeito
das flutuacgdes aleatérias na corrente e proporcionando uma estimativa coerente do SoC da

bateria.
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Medicao vs estimativa da tensdo de saida V(t)
- Test SoC, = 100% aplicando Ruido Branco (20°C)
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Figura 44 - Estimativa do EKF em relacdo a um ruido gaussiano em uma temperatura de 20 °C.

Na Figura 44a apresenta-se a estimativa do SoC na presenca desse ruido, onde se
evidencia a robustez do filtro, uma vez que sua precisdo nao é comprometida por essas
perturbacoes. De maneira semelhante, a Figura 44b mostra a estimativa da tensdo de saida,
que também ndo apresenta inconsisténcias significativas, refletindo, assim, a capacidade do
EKF de oferecer uma estimativa precisa e estavel, mesmo em condicoes de ruido na medicdo

da corrente.

O ultimo cendrio incorporou um erro inicial de 10% na estimativa inicial do SoC. A
Figura 45 mostra que, apesar da divergéncia inicial, o EKF consegue corrigir progressiva-
mente a estimativa, convergindo para o valor real do SoC. Esse comportamento € o esperado
em um filtro de Kalman, pois ele combina previsdes baseadas no modelo dindmico da bateria

com medi¢oes ruidosas para atualizar suas estimativas de forma 6tima.

Medicao vs estimativa da tensdo de saida V(t)
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Figura 45 - Estimativa do EKF em relagdo ao erro inicial no SoC em uma temperatura de 20 °C.
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Na Figura 45a apresenta-se a estimativa do SoC, onde, como mencionado anterior-
mente, o EKF tende a convergir ao longo do tempo, reduzindo o erro inicial de 10% para
2,43%. Por outro lado, na Figura 45b mostra-se a estimativa da tensdo de saida, que também
comeca com uma diferenca de 10%, mas, nesse caso, converge muito mais rapidamente para

a medicdo real, reduzindo o erro final para apenas 0,018%.

Para quantificar a precisdo do EKF nos diferentes cendrios, foram calculadas as
métricas de erro quadratico médio para a estimativa do SoC e da tensdo de saida. A Tabela
14 apresenta os valores obtidos, juntamente com o tempo médio de execuc¢do do algoritmo
para cada resultado. Esses resultados demonstram que o EKF mantém um desempenho
robusto mesmo sob condicOes adversas, garantindo estimativas precisas com um custo
computacional vidvel para aplicagdes em sistemas embarcados de BMS.

Tabela 14 - Resultados da estimativa do SoC com o EKF nos diferentes cendrios de validagdo para o
teste em que SoC,, € 100% a uma temperatura de 20 °C.

Tipo de Tempo RMSE-Tensio RMSE-SoC
erro [s] [%] [%]
Bias 0,136 0,011 0,809
Média zero 0,134 0,011 0,809
10% de erro inicial 0,156 0,018 2,439

Para avaliar a precisdo do EKF em um cendrio com um SoC inicial diferente, foram
calculadas as métricas de RMSE para a estimativa do SoC e da tensio de saida considerando
o teste com SoC,, igual 60% a uma temperatura de 20 °C. A Tabela 15 apresenta os valores
obtidos, bem como o tempo médio de execuc¢do do algoritmo para cada caso. Assim como
no teste anterior, os resultados demonstram a robustez do EKF frente a diferentes fontes de
erro nas medicdes. Observa-se que, para os cendrios com erro sistematico e ruido gaussiano,
0 RMSE da estimativa do SoC permanece baixo, indicando que o filtro consegue lidar bem
com essas perturbagdes. No entanto, no cendrio com erro inicial de 10%, o RMSE do SoC
¢ consideravelmente maior, refletindo a dificuldade do filtro em corrigir desvios iniciais
significativos quando o estado de carga inicial estd em um nivel intermediario.

Tabela 15 - Resultados da estimativa do SoC com o EKF nos diferentes cendrios de validagdo para o
teste em que SoCy, € 60% a uma temperatura de 20 °C.

Tipo de Tempo RMSE-Tensao RMSE-SoC
erro [s] [%] [%]
Bias 0,081 0,008 0,368
Média zero 0,075 0,008 0,368
10% de erro inicial 0,091 0,009 7,391

Por fim, na apresentacdo dos resultados, sio mostrados os dados obtidos na simulacio
do pack de baterias, os quais demonstram a alta precisdo do EKF na estimativa do SoC em
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um cendrio idealizado. Como o ambiente de simula¢@o ndo introduz ruidos significativos
nem variacoes inesperadas entre as células, o algoritmo conseguiu seguir com exatiddo a

evolucao do SoC ao longo do tempo.

Observou-se que, para as 16 células do pack, a estimativa do SoC apresentou um
erro minimo em relacdo ao valor real, validando a eficicia do filtro no monitoramento
individualizado de cada célula. Na Tabela 16 s3o apresentados os valores do RMSE obtidos
tanto na estimativa do SoC quanto na tensdo de saida do sistema para cada uma das 16

células que compdem o pack.

Para este caso especifico, utilizou-se um perfil de corrente HPPC com 10 niveis do
SoC, e as matrizes de covaridncia empregadas foram aquelas identificadas inicialmente,
considerando que a funcdo objetivo atribui um peso de 95% a estimativa do SoC. Neste estudo,
as matrizes de covariancia nio foram atualizadas, pois o objetivo ndo ¢ validar a precisdo do
EKF, mas sim avaliar sua capacidade de estimar o SoC em cada uma das células do pack.
Além disso, tratando-se de um ambiente de simulacdo ideal, ndo é necessario analisar a

precisdo do filtro na presenca de ruido ou perturbacdes externas.

Tabela 16 — Resultados da estimativa do SoC com o EKF em cada célula do pack de baterias com
tempo de execucdo de 342,224 s.

Célula RMSE-SoC RMSE-Tensao
[%] [%]
1 0,016 0,035
2 0,016 0,035
3 0,016 0,035
4 0,016 0,035
5 0,016 0,035
6 0,016 0,035
7 0,016 0,035
8 0,016 0,035
9 0,016 0,035
10 0,016 0,035
11 0,016 0,035
12 0,016 0,035
13 0,016 0,035
14 0,016 0,035
15 0,016 0,035
16 0,016 0,035

A uniformidade da corrente que circula pelo pack permitiu que o EKF operasse de
maneira estavel, sem oscilacdes abruptas nas estimativas. A analise dos dados armazena-
dos revelou que as correcdes realizadas pelo filtro foram eficientes em todas as iteragoes,
garantindo que a estimativa da tensdo e do SoC de cada célula se mantivesse dentro de uma

margem de erro muito baixa.
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5 Conclusoes

Neste capitulo, sdo apresentadas as conclusdes mais relevantes da pesquisa, desta-
cando as principais descobertas na modelagem, validacao e estimativa do SoC por meio de
um EKF. A seguir, analisam-se em detalhe os resultados obtidos ao longo do estudo.

Em relacdo aos testes HPPC evidenciaram uma recuperagao progressiva da tensao
apos cada pulso de descarga, acompanhada de uma reducio acumulativa da energia dispo-
nivel, o que pode impactar negativamente a autonomia da célula. Além disso, os ensaios
com perfis de corrente varidveis demonstraram que a dissipacdo térmica é menos eficiente
na auséncia de periodos de repouso, resultando em um aumento acelerado da temperatura.

Também foi identificado que a temperatura e o SoC inicial tém um impacto significa-
tivo na resposta eletroquimica e térmica da célula. Observou-se que um SoC inicial mais
baixo reduz a capacidade de recuperacdo da tensdo e intensifica os efeitos da resisténcia in-
terna. Esses achados ressaltam a importancia de considerar diversas condi¢des operacionais
para aprimorar a modelagem de baterias e prever com maior precisao seu desempenho e
vida util em aplicacdes reais.

A identificacdo dos parametros do ECM por meio de diferentes ferramentas confir-
mou a eficicia dos modelos na representacdo da dinamica predominante da bateria. No
entanto, foram detectadas discrepancias nas fases de estabilizacdo e repouso, atribuidas a
fendmenos como histerese eletroquimica, polarizacao transitéria e distribuicdo ndo homo-
génea dos portadores de carga. Esses fatores impactam a precisdo do modelo em condicoes

operacionais extremas.

Os resultados destacaram a importancia da parametrizacio baseada nas LUT, per-
mitindo associar os parametros do modelo a diferentes niveis de SoC e temperaturas. Foi
confirmada a relacdo nao linear entre SoC e OCV, reforcando a necessidade de uma mo-
delagem meticulosa para garantir estimativas precisas do SoC. Os modelos identificados
demonstraram-se adequados dentro de faixas operacionais definidas, sendo essenciais para
a previsdo do desempenho e a otimizacdo da gestdo energética em sistemas reais.

A validagdo experimental permitiu selecionar o modelo mais adequado para repre-
sentar a dindmica da bateria. O modelo ModelTX, identificado por meio da Toolbox Battery
Modeling, demonstrou um desempenho superior em uma faixa mais ampla de temperaturas,
justificando a exclusdo do ModelSE. Com base nesses resultados, considera-se a possibilidade
de desenvolver um modelo hibrido que combine as vantagens de diferentes métodos de

identificagcdo para otimizar a representacdo da bateria.

A anélise do tempo de amostragem indicou que o ModelTX com uma taxa de amos-
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tragem de 1 s oferece maior estabilidade e confiabilidade, enquanto uma configuracédo de 10

ms apresentou limitacdes em altas temperaturas como 40 e 50 °C.

Os testes de validacdo com perfis de corrente varidveis confirmaram a capacidade
do modelo de generalizar seu comportamento sob diferentes condi¢des operacionais, alcan-
cando um VAF de até 99,5% para um SoC inicial de 100% e 97,6% para um SoC inicial de
60%. Esses resultados garantem que o modelo identificado € aplicivel em cenarios praticos,

proporcionando uma representacdo precisa da resposta da bateria.

A estimativa do SoC pelo método de Coulomb demonstrou sua eficicia na repre-
sentacdo do processo de descarga. No entanto, foram identificadas limita¢des significativas,
especialmente a acumulacio de erros devido a imprecisées na medicao da corrente e a
variabilidade da capacidade efetiva da célula em funcio da temperatura. Esses fatores afetam
a exatidao do método em aplicacdes de longo prazo, especialmente sob condi¢coes térmicas
variaveis.

A otimizacgdo das matrizes de covaridncia do EKF priorizou inicialmente a minimi-
zacdo do erro na estimativa do SoC, atribuindo um peso de 95% a esse parametro. Apesar de
proporcionar uma alta precisdo na previsao, essa configuracdo revelou uma limita¢ao critica:
diante de erros iniciais significativos, o EKF ndo conseguia corrigi-los adequadamente, com-
prometendo sua funcdo essencial de filtragem. Em cendrios onde foi introduzido um erro
inicial de 10%, o RMSE aumentou de 0,011 para 0,049 na saida de tensdo e de 0,029 para
9,748 na estimativa do SoC, demonstrando a sensibilidade do filtro a erros iniciais.

Diante dessa limitacao, foi realizada uma reformula¢do na func¢ao objetivo da otimi-
zacgdo, ajustando os pesos atribuidos ao erro do SoC e a saida de tensdo. Especificamente, a
nova configuracdo atribuiu um peso de 0,8 para o erro do SoC e 0,2 para a saida de tensio,
buscando um EKF equilibrado que conciliasse acuricia e capacidade de correcdo de erros.
Os resultados obtidos com essa abordagem demonstraram uma melhoria significativa na
performance do filtro, todos subsequentes correspondem a essa configuragdo, pelo menos
para a temperatura de 20°C.

A implementacio do EKF permitiu estimar o SoC a partir de medicoes de corrente e
tensdo, sendo validado com dados experimentais obtidos em testes HPPC. Observou-se que
o desempenho do EKF esta diretamente relacionado a selecdo das matrizes de covariancia,
que determinam o equilibrio entre predicao e corre¢ido no filtro.

Em um cenario com SoC inicial de 100%, o EKF apresentou erros iniciais que foram
reduzidos progressivamente, atingindo um RMSE de 0,809. Em contraste, com um SoC
inicial de 60%, o RMSE foi de 0,368, indicando maior precisdo nesse caso. A estimativa da
tensdo terminal mostrou uma consisténcia superior, com um RMSE de 0,011 para SoC de
100% e 0,008 para SoC de 60%.
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A validacdo do EKF confirmou sua capacidade de estimar o SoC com um erro dentro
de uma margem aceitdvel em comparacdo com os dados de referéncia. Durante a avaliacdo
com dados simulados e experimentais, comprovou-se sua estabilidade sob diversas condicoes
operacionais, demonstrando sua robustez diante de variacdes de corrente e temperatura.

Por fim, este trabalho representa uma contribuicdo significativa para a literatura
sobre a estimativa do SoC com EKF. Enquanto estudos anteriores, como o de Espedal [76],
relatam erros méaximos de 1,4, os resultados obtidos nesta pesquisa mostram uma reducao
notavel do erro, com um RMSE de 0,809 em cendrios com ruido e 0,368 em condicdes mais
estaveis, validando a eficécia da abordagem adotada.

Apesar dos avancgos alcancados nesta pesquisa, ainda existem varias areas de melhoria
e linhas de investigacdo derivadas que podem ser exploradas no futuro. Nesse sentido,

propdem-se os seguintes trabalhos futuros:

« Propde-se a implementacdo de um modelo hibrido que combine os resultados mais
precisos obtidos na identificacdo de parametros dos dois métodos abordados neste
estudo. Isso permitiria construir um modelo mais robusto que aproveite as vantagens
de cada abordagem e otimize a representacdo do comportamento dinamico da bateria.

« Recomenda-se uma andlise térmica mais aprofundada da célula para melhorar a
precisdo das simulagdes. Incluir modelos de dissipacdo de calor, variacdes térmicas
em funcdo da corrente e da temperatura ambiente e seu impacto na resisténcia interna
e na capacidade da bateria permitiria aprimorar a precisdo da estimativa do SoC em
condicoes reais de operacao.

« E necessario avaliar o desempenho do EKF em relacdo a outras técnicas avancadas de
estimativa, como redes neurais profundas, filtros de particulas (PF) ou estimadores
baseados em aprendizado de maquina. Isso forneceria informacoes valiosas sobre
as vantagens e limitacdes do EKF em relacdo a métodos de maior complexidade

computacional.

« Propoe-se estender a aplicagdo do EKF para outros tipos de baterias, como as de estado
solido, LiFePO, (LFP) ou NMC (Niquel-Manganés-Cobalto), a fim de avaliar sua
versatilidade e precisdo em diversas configuragdes e aplicacoes. Isso permitiria validar
seu desempenho em diferentes sistemas de armazenamento de energia.

« Embora neste trabalho o EKF tenha sido implementado em um ambiente de simulacdo
paraum pack de baterias, sua avaliagdo em um sistema real ¢ fundamental. Recomenda-
se a realizacdo de testes experimentais com baterias fisicas, considerando medicoes de
tensdo, corrente e temperatura em condicdes dindmicas, para verificar a robustez do
algoritmo em cendrios de aplicacdo real.
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« Para sua aplicacdo em sistemas comerciais, sugere-se a integracdo do EKF em plata-
formas embarcadas, como microcontroladores de baixo consumo ou SoCs projetados
para gerenciamento de energia. Isso permitiria avaliar seu desempenho em tempo real
e otimizar sua implementacdo em um BMS para veiculos elétricos ou outras aplicacoes

industriais.

« Uma extensdo relevante deste trabalho ¢ a inclusdo de modelos de degradacao que
permitam estimar a evolugdo do SoC ao longo do ciclo de vida da bateria. Poderiam
ser desenvolvidas estratégias de atualizacdo adaptativa de parametros para melhorar a

precisdo do EKF em funcdo do estado de saude (SoH) da célula.

« Por fim, recomenda-se a exploracio de modelos eletroquimicos detalhados que comple-
mentem o ECM. Isso permitiria capturar com maior fidelidade os fendmenos internos
da bateria, melhorando a precisio na estimativa do SoC, especialmente em aplicacdes

onde as dindmicas eletroquimicas sejam criticas.
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