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RESUMEN

En este trabajo de tesis se presenta la identificacion de los parametros de un modelo de ba-
teria de circuito eléctrico equivalente basado en una aplicacion en linea donde una bateria estd
suministrando potencia constante a una carga eléctrica. Se proponen dos métodos diferentes
para la identificacion de pardmetros que son validados mediante simulaciones numéricas y ex-
perimentalmente.

La estrategia de identificacion propuesta se basa en el uso del regulador de energia, que se
suele utilizar en diferentes aplicaciones de baterias y que se encarga de acondicionar los niveles
de corriente y voltaje de la carga. El convertidor utilizado es un convertidor en cascada formado
por los convertidores SEPIC y buck. El primer convertidor es un SEPIC que se conecta a las
terminales de la bateria y se encarga de aplicar una perturbacién periddica a la corriente de la
bateria y de regular el voltaje de salida para la siguiente etapa. En este convertidor, la perturba-
cion se establece para aumentar la precision de la identificacion y se puede habilitar solamente
cuando se realiza la identificacion. La segunda etapa del convertidor es un convertidor reductor y
se utiliza para regular el voltaje de salida de una carga eléctrica que requiere un voltaje mds bajo
que el voltaje de la bateria. Ambos convertidores conmutan y controlan de forma independiente
para lograr la regulacién de voltaje de referencias de voltaje del tipo escalon.

La identificacién se procesa mediante algoritmos recursivos que obtienen estimaciones 6p-
timas de un conjunto de valores de los pardimetros de un modelo de un circuito eléctrico de una
bateria. Los algoritmos procesan los datos adquiridos de las variables eléctricas de la bateria, es
decir, corriente y voltaje, que se miden constantemente a intervalos de un periodo de muestreo
fijo.

La simulacion numérica se realiz6 con MATLAB Simulink y los algoritmos validados son
los basados en minimos cuadrados y filtro de Kalman extendido. La validacion experimental de
estos algoritmos se realiz6 fuera de linea para el modelo Thévenin de una bateria de iones de
litio. Mediante validacién experimental se obtuvo la relacidn entre el voltaje de circuito abierto
y el estado de carga de una bateria comercial de iones de litio. También se obtuvieron estima-

ciones de los pardmetros constantes de resistencia interna, capacidad y constante de tiempo del
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proceso de difusion de voltaje.



ABSTRACT

This thesis work presents the identification of the parameters of an equivalent electric circuit
battery model based on an online application where a battery is supplying constant power to an
electric load. Two different methods are proposed for the identification of parameters that are
validated by numerical simulations and experimentally.

The proposed identification strategy is based on the use of the energy regulator, which is
usually used in different battery applications and which is responsible for conditioning the cu-
rrent and voltage levels of the load. The converter used is a cascade converter made up of SEPIC
and buck converters. The first converter is a SEPIC that is connected to the battery terminals and
is responsible for applying a periodic disturbance to the battery current and regulating the output
voltage for the next stage. In this converter, the disturbance is set to increase the accuracy of the
identification and can be enabled only when the identification is performed. The second stage of
the converter is a buck converter and is used to regulate the output voltage of an electrical load
that requires a voltage lower than the battery voltage. Both converters switch independently and
have independent controllers to achieve voltage regulation of step-type voltage references.

The identification is processed by recursive algorithms that obtain optimal estimates of a
set of values of the parameters of a model of an electrical circuit of a battery. The algorithms
process the data acquired from the electrical variables of the battery, that is, current and voltage,
which are constantly measured at intervals of a fixed sampling period.

The numerical simulation was performed with MATLAB Simulink and the validated al-
gorithms are those based on least squares and the extended Kalman filter. The experimental
validation of these algorithms was performed offline for the Thevenin model of a lithium ion
battery. Through experimental validation, the relationship between the open circuit voltage and
the state of charge of a commercial lithium ion battery was obtained. Estimates of the constant
parameters of internal resistance, capacity and time constant of the voltage diffusion process

were also obtained.



NOTACION

Acronimos frecuentes

BMS Battery Management System

SOC State Of Charge

SOH State Of Health

SOF State Of Function

ocv Voltaje de circuito abierto

RES Espectroscopia de impedancia interna

REDOX Reduccién y oxidacion
Pb-Acido Plomo-Acido

Na-S Sulfuro de Sodio

Ni-C Niquel-Cadmio

Ni-MH Niquel-Metal Hidruro

Li-Ion Iones de Litio

Li-Po Polimero de Litio

RC Resistencia - Capacitor

PNGV Partnership for a New Generation of Vehicles
DP Polarizacién dual

T, Tiempo de muestreo

C Capacidad

Ah Amperes-hora

Ts Tiempo de muestreo

ESR Resistencia en serie equivalente

SEPIC Convertidor de inductor primario de un solo extremo

RMS Error cuadratico medio
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1. GENERALIDADES DE TESIS

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general

Estudiar los métodos para la identificacion de pardmetros de baterias de iones de litio y

proponer una estrategia de identificacion.

1.1.2.  Objetivos especificos

Estudio de las generalidades de las baterias.

Estudio y andlisis de los métodos de identificacion de pardmetros en linea.

Estudio y andlisis de los métodos de identificacion de pardmetros fuera de linea.

Propuesta o modificacion de una estrategia de identificacion de parametros.

Validacion mediante simulaciones numéricas.
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1.2. Justificacion

Ante el crecimiento tecnolégico, la necesidad de almacenamiento de energia se ha convertido
en algo indispensable en el desarrollo de practicamente cualquier aplicacion principalmente en
el desarrollo de dispositivos portdtiles, transporte y sistemas de respaldo de energia. Ante esto,
es fundamental obtener el aprovechamiento 6ptimo de la vida util y de la energia que es capaz
de almacenar la baterfa.

El monitoreo constante del estado de una bateria es posible realizarlo a partir de un modelo
que describa el comportamiento de sus variables internas. Por lo que es importante determinar
un modelo que represente con precision el comportamiento de las variables de la bateria y de
igual forma determinar con precision los pardmetros que caracterizan determinado modelo. Para
aumentar la efectividad de modelado, es importante parametrizar adecuadamente el modelo, un
conjunto de pardmetros preciso aumenta las cualidades del modelo.

Modificar y mejorar las técnicas de identificacion de pardmetros da oportunidad de optimizar
los sistemas de monitoreo actuales, intentando mejorar aspectos de complejidad en el disefio del
sistema, precision de parametrizacion, eficiencia del sistema y reduccion de los sistemas de

identificacion.



2. INTRODUCCION

A lo largo de la historia el almacenamiento de energia ha tomado una alta relevancia ya que
se encuentra en diversas aplicaciones que facilitan el trabajo de los humanos para realizar deter-
minadas actividades. Los dispositivos de almacenamiento se pueden encontrar en todos aquellos
dispositivos portétiles que facilitan aspectos sociales como la comunicacion y el entretenimien-
to, aspectos industriales como la metrologia, controles de calidad, equipos de mantenimiento
y dispositivos de aumento de productividad en procesos de produccion. El transporte es un as-
pecto importante en el cual encuentra aplicacion el almacenamiento de energia eléctrica ya que,
desde las maquinas de combustién interna, los dispositivos de almacenamiento se han encargado
de suministrar de energia para el arranque de motor y actualmente ademds suministra a todo el
sistema de iluminacion, audio y seguridad de los sistemas de transporte. [1, 3, 40]

A lo largo del tiempo se ha trabajado en el desarrollo de nuevas tecnologias de almacena-
miento, ya que para algunas aplicaciones es necesario mejorar algunas de las caracteristicas. Las
baterias basadas en litio, han tenido un crecimiento entre otras caracteristicas, debido principal-
mente a la alta densidad de energia que son capaces de tener. El consumo de estos dispositivos
crece cada dia mds dado a las necesidades de diversas aplicaciones, como la incorporacion de
vehiculos eléctricos, el crecimiento de los sistemas de generacion de energia renovable y el
desarrollo de nuevas tecnologias en dispositivos méviles. Sin embargo, que el desarrollo de
sistemas de almacenamiento basado en litio es relativamente nuevo, es necesario la investiga-
cién de nuevas estrategias de monitoreo, con el objetivo de mejorar las condiciones de uso y el
aprovechamiento de la energia que es capaz de almacenar el dispositivo. Los sistemas de admi-
nistracion de baterias BMS (Battery Management System), se encargan de controlar la energia
que entra y sale del dispositivo de almacenamiento. LLos BMS son sistemas importantes en ba-
terias que son conformadas por un determinado nimero de celdas y en baterias basadas en litio.

Estos sistemas son disefiados con los principales objetivos de proteger el paquete de celdas de
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la bateria de dafios, prolongar la vida util de la bateria y mantener la bateria en condiciones en
las que pueda suministrar de energia adecuadamente a determinada carga eléctrica [2, 1, 3].

En general un BMS se basa en el control de las variables de voltaje, corriente y temperatura
de la bateria, en donde el sistema contiene la informacidn necesaria para evitar que la bateria su-
fra sobre cargas de voltaje, descargas profundas provocando aumento en la temperatura, pérdida
de capacidad de almacenamiento y aumento en la autodescarga. Al monitorear constantemente
las variables de la bateria, es posible determinar una estimacién del estado de carga (SOC) y el
estado de salud en el que se encuentra (SOH), y conociendo estos estados es posible determi-
nar en todo momento cudl es el estado de funcionamiento de la bateria (SOF). Esto es posible
determinarlo a partir un modelo que represente el comportamiento dindmico de la bateria, en
donde el estado de carga, el estado de salud y el estado de funcion sean variables internas de este
modelo [2, 1, 3].



3. ESTADO DEL ARTE

Resumen

En este capitulo se muestra una revision del estado del arte de los métodos de identificacion
de parametros de modelos de bateria, en donde se aborda la identificacion en linea y fuera de
linea. Se describen las técnicas para la mejora en precision de la identificacion de pardmetros
y obtencion de una aproximacion de algunos pardmetros de la bateria. También se aborda la
identificacién por cdlculos analiticos y numéricos, en donde, se explica el principio de funciona-
miento de los algoritmos de identificacién con més implementacién en la literatura y se indica
las principales referencias de trabajos en donde se han implementado estos métodos de identifi-

cacion.

3.1. Identificacion de pardmetros

La identificacion de pardmetros se puede definir como la metodologia para el desarrollo
de la construccién de un modelo dindmico de determinado sistema a partir de la medicién de
las variables de entrada y salida del sistema. En el siguiente capitulo se va a abordar mds a
detalle la descripcion de los pardmetros de un modelo de circuito equivalente para una bateria.
La identificacion de los pardmetros de un sistema se realiza con base en un modelo. El proceso
general de la identificacion de pardmetros se puede resumir en los siguientes pasos [4, 5, 6, 7]:

En el desarrollo de este trabajo se estudia la identificaciéon de pardmetros de un modelo eléctrico
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que represente el comportamiento dindmico de una bateria.

1. Acondicionamiento de las variables fisicas de la bateria adecuadamente para obtener una

identificacion de pardmetros precisa.
2. Seleccion de parametros a identificar del modelo seleccionado.
3. Seleccidn y anélisis del modelo equivalente que describa el comportamiento de la bateria.

4. Configurar las opciones de optimizacién como método de optimizacidon, algoritmo y tole-

rancia de pardmetros y funciones.

5. Ejecutar el proceso de estimacion de pardmetros aplicando la solucién de optimizacion

seleccionado.

En la literatura se pueden encontrar diversos métodos de identificacion de parametros, sin
embargo, estos pueden ser clasificados de en tres categorias, identificacion analitica o numérica,
identificacion en linea e identificacion fuera de linea. Las aplicaciones de estos métodos difieren
en complejidad y precision, pero su aplicacion depende de la complejidad con la que se deseé

identificar los parametros.

3.1.1. Identificacion de pardmetros en linea y fuera de linea

En la literatura se pueden encontrar diversos métodos de identificaciéon de parametros, sin
embargo, estos pueden ser clasificados por identificacion en linea e identificacion fuera de linea.
Las aplicaciones de estos métodos difieren en que pardmetros se deseen identificar y de la com-
plejidad con la que se disefie el método de identificacién, es decir, la complejidad del modelo,
que varia con respecto al nimero de variables a considerar, a mayor nimero de variables a con-
siderar aumenta la complejidad y, por tanto, el procesamiento necesario para la identificacion
aumenta, esto dificulta la posibilidad de una identificacién en linea.

Los métodos de identificacion en linea son capaces de identificar los pardmetros cuando la
bateria estd suministrando de energia a la carga eléctrica. Se aplican normalmente para la esti-
macioén del estado de carga en modelos de circuito equivalente, y como los pardmetros dependen
del estado de carga, es posible obtener una estimacién o ajuste de los estados a partir de la va-
riacion del estado de carga. La aplicacion de este método se basa en la medicién de las variables

fisicas de la bateria durante su operacion, las cuales a la vez van generando una estimacion de
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los pardmetros de acuerdo a la evolucidn del sistema, las principales variables consideradas son
la corriente, voltaje, temperatura y envejecimiento de la bateria. [4, 5].

Los métodos de identificacion fuera de linea son aquellos que son disefiados para identificar
los pardmetros de una bateria cuando no estd suministrando de energia a la carga, este método
puede ser preciso para obtener una estimacion del modelo, sin embargo, al realizar una identifi-
cacion fuera de linea se puede perder cierto grado de informacién al no obtenerse los parametros
del modelo en el momento de su aplicacion. La aplicacion de este método se obtiene de la ex-
traccion de un determinado nimero de muestras de las variables fisicas de la bateria, como la
coriente, voltaje y temperatura interna, las cuales son procesadas para obtenerla estimacion de
los pardmetros [4, 5].

Cual sea el método que se implemente, existen diversas técnicas que ayudan a mejorar la
precision en la identificacién de pardmetros, los cuales dependen de que parametros sean los
que se deseen extraer. En general estas técnicas se basan en modificar la corriente de la bateria,
con el objetivo de poder analizar de mejor manera como se comporta el voltaje de la bateria
ante cambios en la amplitud de la corriente. De esta forma el método llega a ser mds preciso al
analizar de mejor forma la dindmica del sistema. Las técnicas se pueden dividir descarga a co-
rriente constante, carga o descarga pulsante o variante y espectroscopia de impedancia, aunque
este ultimo es un método utilizado en identificacion fuera de linea ya que es un método para
obtener una aproximacion de la resistencia interna de la bateria. De igual forma si se estudia
previamente el modelo mediante pruebas experimentales fuera de linea se pueden aplicar estas

técnicas para obtener una aproximacion de los pardmetros del modelo [4, 5].

Descarga a corriente constante

La técnica de descarga a corriente constante se basa en la medicion de el voltaje y la corriente
de la bateria durante todo el tiempo en que dura en descargarse. Esta prueba se debe realizar por
diversas ocasiones para poder tener una comparacion entre resultados y poder obtener el mas
optimo. Comunmente esta técnica es utilizada para aumentar la precision en la identificacion
de la potencia y de la capacidad de la bateria. Para esto es necesario la medicion del voltaje y
corriente en la baterfa con respecto al tiempo. Es recomendado realizarse a distintos niveles de
corriente de descarga para mejorar la precision de identificacion.

En la Fig. 3.1 se muestra, el tiempo de descarga de la bateria, depende de la corriente apli-
cada. En la figura se observa la ejemplificacion de dos descargas completas a distinta corriente,

en donde la descarga a mayor nivel de corriente se realiza con mayor rapidez. Esta prueba co-
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munmente es aplicada para la obtencién de la estimacion de la capacidad real de la bateria.
(4,5, 6].

30

o
S

[
S

60

~ 3 ~ —— <
25 25 L 225 50
3 o o= by
220 20 5 S20 40 §
2 < = <
@ o O p o
< 15 15 5 <15 30 3
2 g 2 2
s = 8 =
=10 10 § = 10~ 20 5
= RS
=} =]

5 5 O 5 10 ©

S
S

0 0.5 1 15 2 2.5 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
Tiempo (h) Tiempo (h)

Fig. 3.1: Pruebas de descarga constante a distinto nivel de corriente.

Carga o descarga a corriente pulsante o variable

Esta técnica es la més utilizada ya que consiste en modificar durante intervalos de tiempo
el nivel de carga o descarga de la corriente para obtener la identificacion de pardmetros. Esto
para estudiar adecuadamente la dindmica de la bateria, por lo que es indispensable este tipo de
técnica. Esto puede ser a corriente pulsante, la cual se basa en interrumpir periédicamente la co-
rriente de la bateria, como se muestra en la Fig. 3.2, donde se puede observar el comportamiento
del voltaje de difusion al interrumpir la corriente ya sea en carga o en descarga, cuando se trata
de una descarga, se produce un incremento cuando la corriente se interrumpe y en el caso de la

carga un decremento [4, 5, 7].
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Fig. 3.2: Comportamiento de voltaje ante una corriente pulsante.

Otra forma de aplicar esta técnica es a partir de la carga o descarga a corriente variable,

en donde, se inyecta una corriente de perturbacion a la corriente nominal de la bateria, como
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se muestra en la Fig. 3.3. Al inyectar la perturbacion se refleja un cambio en la salida, de esta
forma es posible analizar el cambio de fase y magnitud de la sefial inyectada ocasionado por la

resistencia interna de bateria.
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Fig. 3.3: Comportamiento de voltaje ante una corriente con perturbacion.

Espectroscopia de impedancia

La espectroscopia es considerada como un método de identificacion fuera de linea y es una
técnica utilizada para la identificacion de la impedancia de la bateria. Es una técnica con la cual
es posible obtener una identificacion precisa ya que es sensible a pequefios cambios en el siste-
ma.

La espectroscopia consiste en la aplicacion de una sefial de pequefia amplitud y frecuencia a
la bateria, ocasionando una respuesta en la salida con caracteristicas similares pero modificada
debida a la resistencia interna, en particular con diferente amplitud y fase. La respuesta es ana-
lizada, partiendo de la definicion de la impedancia eléctrica (3.1), para determinar la amplitud y

fase de la impedancia de la bateria [5].

Vi Vpsin(wt) sin(wt)

Z=-t=_0""") _ g
I, Iysin(wt+ @) Osin(wt + )

(3.1)

Los resultados de la impedancia de la bateria por espectroscopia se pueden obtener grafi-
camente en diagrama de Nyquist o en diagrama de Bode. En el diagrama de Nyquist, la parte
imaginaria se representa por —Z y la parte real es representada por Z. En diagrama de Bode, se
representa el logaritmo de la magnitud log|Z| y la fase f en funcién a la frecuencia.

Utilizando un analizador es posible obtener la relaciéon de impedancia de la bateria con res-
pecto a las muestras de corriente y voltaje medidas, obteniendo graficamente el comportamiento
de la impedancia. En la Fig. 3.4, se puede observar una relacion de las formas de onda de arre-
glos de impedancia conformados por capacitores y resistencias mas comunes en modelos de
bateria [5].
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3.1.2. Algoritmos de identificacion de pardmetros de baterias

Sea en linea o fuera de linea, es necesario analizar los resultados de las pruebas experimenta-
les mediante el andlisis del comportamiento dindmico del modelo a parametrizar. Los algoritmos
de identificacién, son métodos numéricos capaces de obtener recursivamente los pardmetros de
cualquier modelo que pueda ser representado por ecuaciones dindmicas, ademads, los algoritmos
estdn disefiados con el objetivo de obtener una respuesta Optima, es decir, en cada iteracion el
algoritmo busca reducir la diferencia entre la estimacion generada y las mediciones del sistema,
este concepto es conocido en estadistica como error cuadratico medio.

Los algoritmos de identificacion se pueden considerar como una metodologia mixta al tener
la capacidad de obtener una identificacion en linea o fuera de linea, ya que pueden aplicarse a
un conjunto de pruebas experimentales obtenidas y ser analizadas posterior a la prueba o pueden
aplicarse directamente a la bateria en funcionamiento normal para optimizar los valores de los
parametros del modelo de acuerdo con la evolucién del sistema. Los algoritmos de identificacion
son aquellos que, a partir de la medicion de las variables fisicas de la bateria, son capaces de
obtener una estimacion 6ptima de los pardmetros de la dindmica de determinado modelo. El di-
sefo del algoritmo se realiza con base en un modelo en especifico seleccionado para representar
determinado sistema [5].

En el estado del arte de algoritmos de identificacion de pardmetros de modelos de baterias,
existen diferentes algoritmos y procedimientos que han sido reportados en la literatura especiali-
zada. Por ejemplo, minimos cuadrados el cual se basa en la reduccién obtencion de un conjunto
de pardmetros que minimice el error cuadritico medio de la medicién de la salida de la bateria,
al ser comparada con una salida generada por el mismo algoritmo [9, 10, 11, 12, 13, 14]. Los
algoritmos genéticos que se basan en la extraccion de conjuntos de muestras de las variables de
la bateria, corriente voltaje y temperatura, cada conjunto es denominado como una poblacién
[24, 25, 26, 27, 28, 29]. El filtro Kalman extendido (EKF) es un estimador 6ptimo. En el anélisis
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de este método es necesario tomar las mediciones de las variables fisicas, voltaje y corriente
de la bateria, como una funcién que depende de los estados, los pardmetros, las entradas y el
ruido del sistema, es decir, como la funcién de un sistema no lineal [16, 17, 18, 19, 20, 21, 22].
La 16gica difusa el cual tiene la capacidad de describir los antecedentes de operacion de una
bateria mediante una regla y aproximar propiedades dindmicas no lineales con alta precision.
La metodologia se basa en determinar ciertas reglas “difusas” bajo las cuales estard regida la
identificacion de parametros. [31, 32, 33, 34]. Estos algoritmos son complejos de reproducir
y requieren de experiencia y conocimiento para el disefio en algoritmos de optimizacion. Esto
puede llegar a dificultar el andlisis y estudio de un modelo en particular. Este método ha sido

mds utilizado en la literatura, debido a que el disefio del mismo no es complejo.

3.1.3. Minimos Cuadrados

Es un procedimiento de andlisis numérico en el que, a partir de un conjunto de datos recaba-
dos, se determina la mejor aproximacion a la funcién correspondientes. Este método es utilizado
comunmente para analizar determinado nimero de datos que se registren de algun sistema, con
el fin de expresar su comportamiento de manera lineal y asi minimizar los errores entre los datos
obtenidos.

Es el método utilizado para la identificacion de pardmetros de baterias mas simple es el de
minimos cuadrados ya que este no requiere de la asignacién de reglas empiricas, depende de so-
lamente de andlisis y basa su funcionamiento en la extraccion de los pardmetros de una funcién
de transferencia a partir de la minimizacién del error entre una medicion de las variables con
otra medicién posterior [5].

La aplicacion del método de minimos cuadrados para identificacion de pardmetros se da a
partir de la extraccion de las componentes de la ecuacion de diferencias de determinado siste-
ma, en donde se disefian vectores que contienen las variables del sistema, el vector ¢ contiene
las entradas y salidas del sistema a analizar, y el vector # contiene los parametros del sistema
en tiempo discreto. Considerando un sistema con n salidas y m entradas, la dimension de am-
bos vectores serd (n + m) x 1. El proceso de identificacién de pardmetros mediante minimos

cuadrados se puede resumir como [8].

e Obtencidn de ecuacion de diferencias de modelo

Yp + @1Yp—1 + - F @ Yk—n = big—1 + -+ b Up—m,
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e Disefio de vector 0y ¢

¢k = [yk—byk—Q,"' y Yk—n, Ug—1," " >Uk—m]/

/
0 — [_ala_a@a”' 7_an7_b17”' a_bm]

e Obtencién de N muestras de las variables de la bateria

uw[l] w[2] -+ wu[N-—
e Almacenamiento de muestras en el vector ¢

e Cailculo de vector # con respecto a las muestras almacenadas

V(0,Z) = (1/N) ) (yli i16)2.

=1

El método de minimos cuadrados es uno de los més utilizados en modelado de baterias en la
literatura. Se pueden encontrar gran variedad de aplicaciones, como en [10], donde se presenta
la separacién de los estados y los pardmetros del modelo de la bateria de acuerdo a su dindmica,
lenta o rapida, aplicando el algoritmo de minimos cuadrados para obtener una estimacion de los
parametros. En [11, 12], se utiliza el método para la identificacién de pardmetros, sin embargo,
en [11], se estima el estado de carga de la bateria por medio del filtro Kalman a partir de los

parametros obtenidos por el algoritmo de minimos cuadrados.

3.1.4. Filtro Kalman extendido

El filtro Kalman convencionalmente es un estimador de estados recursivo en sistemas li-
neales, sin embargo, existen técnicas para identificar los pardmetros de un sistema no lineal a
partir del filtro Kalman extendido. El filtro Kalman basa su funcionamiento en dos etapas, la
prediccién y la correccidn, es un método optimo ya que en la etapa de correcciéon hace una
comparacion entre la salida del sistema a parametrizar y la salida estimada por el algoritmo.
El método radica en la consideracion de todos los parametros de las ecuaciones dindmicas del
sistema en tiempo discreto como variables, esto resulta en un espacio de estados expandido.
Al realizar esta consideracion se obtienen no linealidades en el sistema, por lo que al aplicar
la extension del filtro Kalman, es posible estimar los estados y los parametros en un vector de

estados a la vez. Lo cual consiste en una linealizacion para obtener una expresion del sistema en
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una ecuacion de espacio de estados. Posteriormente se aplica el filtro Kalman simple el cual se
basa en la prediccion de los estados del sistema y su correccion dependiendo de la ganancia de
Kalman. La linealizacién de la funcién se basa en la derivacion de la funcién con respecto a los
parametros, a los estados y el ruido del sistema para obtener una aproximacion lineal. El proce-
so identificacion de pardmetros del filtro Kalman extendido podria resumirse en los siguientes
pasos [15, 22].

Disefio de ecuaciones con pardmetros como variables del sistema

Linealizacion de ecuaciones por derivacion

Prediccion de vector de estados del sistema a partir del estado de correccion anterior

Estimacion de la salida de acuerdo a la prediccion de estados

Célculo de la ganancia de Kalman

e Correccion de vector de estados de acuerdo a optimizacion y ganancia de Kalman.

En literatura se pueden encontrar diversas aplicaciones que varian con respecto al método
de linealizacion implementado en el filtro Kalman. En [16], se puede observar la aplicacion del
filtro Kalman dual, aplicando dos filtros Kalman, uno obtiene una estimacién de los parametros
y el otro la estimacién de los estados del sistema simultdneamente, El método de linealizacion
utilizado en este caso es la transformacion Unscented. En [17], se muestra la aplicaciéon de
la linealizacion por transformaciéon Unscented en un sistema de espacio de estado expandido,
obteniendo la estimacién conjunta de pardmetros y estados. La aplicacion del filtro Kalman con
la linealizacién por derivacidon se muestra en [18], donde se realiza una identificacién conjunta

de pardmetros y estados en un sistema de espacio de estados expandido.

3.1.5. Algoritmo genético

Los algoritmos genéticos son métodos para realizar una identificacion de pardmetros ptima
de modelos. El funcionamiento de este tipo de método se basa en el anélisis del comportamiento
dindmico previo a la identificacion, es decir, se obtiene un determinado nimero de muestras de

las variables de la bateria, corriente, voltaje y temperatura, y se analiza el comportamiento de
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estas variables, este conjunto de muestras es denominado como una poblacién. Posterior al ané-
lisis de diversas poblaciones, las nuevas muestras de las variables de la bateria serdn comparadas
con las poblaciones existentes, determinando que poblacion tiene mejor similitud, la cual deter-
minard la dindmica del sistema. En cada iteracion el algoritmo puede cambiar de poblacion si
existe un cambio en la dindmica y las nuevas muestras tienen mayor similitud a otra poblacion.
En la identificacién, se asigna una poblaciéon 6ptima de acuerdo a la tendencia de las nuevas
muestras, donde cada poblacidn tiene un conjunto de pardmetros asignados. Finalmente, duran-
te el proceso de identificacion si la tendencia de las nuevas muestras converge a otra poblacion
diferente a la asignada, se vuelve a evaluar cudl es la poblacién mas 6ptima [23].

El proceso del sistema de identificacion basado en GA se puede dividir en los siguientes

pasos.

1. Asignacion de limites de los pardmetros del modelo con base en los datos registrados.

2. Generacion de valor inicial con base en determinado rango asignado de acuerdo a las

poblaciones analizadas.

3. Evaluacion del valor medido en funcién a los datos analizados previamente, seleccionando

cual es el mas 6ptimo.

4. Si se denota que los datos que se miden convergen con mayor frecuencia a una poblacion

distinta a la asignada, se reasignan los valores dados para mejorar la optimizacion.

Los algoritmos genéticos reportados en la literatura varian con respecto a la aplicaciéon. En
[24], se muestra de identificacion de pardmetros de modelos de ultra capacitores, donde se busca
un método de optimizacion al ajustar los pardmetros dependiendo del error del valor error medio
cuadrético de la salida del sistema real con la salida simulada del modelo parametrizado. En
[25], se muestra la identificacién de pardmetros con algoritmos genéticos similar al anterior, sin
embargo, en este caso se parametriza un modelo de envejeciendo electroquimico de bateria, en
[26], se presenta el mismo caso de identificacion de pardmetros por algoritmos genéticos, pero

para el modelo de bateria de flujo redox de vanadio (VRFB).

3.1.6. Logica difusa

Otro método de identificacion en modelos son los basados en l6gica difusa, la cual tiene

la capacidad de que puede describir varios antecedentes en una regla y aproximar propiedades
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dindmicas no lineales con alta precision. Por lo tanto, puede decirse que la identificacién de
parametros con este método serd precisa.

Este tipo de metodologia se basa en la determinacion de ciertas reglas difusas, las cuales son
asignadas de acuerdo a la dindmica del sistema. En identificacién de pardmetros de un modelo
de bateria, se determina la evolucion de los pardmetros de acuerdo al comportamiento de las
variables de la bateria, corriente, voltaje y temperatura. Conforme cambia una variable en el
tiempo, los pardmetros tienden a cambiar lentamente.

Dentro de los limites, se asignan diversos casos en los cuales se ponen diversos rangos para
cada variable, cada uno de estos casos da un valor diferente de identificacion de esta forma se
obtiene una mejor precision.

Particularmente este método es un proceso que depende del conocimiento previo del sistema,
ya que es necesario para realizar una buena asignacion de reglas difusas. El proceso de disefio

de este método se puede determinar de la siguiente manera [30].

e Conocimiento previo de una aproximacion de la dinamica del sistema.

e Definicion de las variables fisicas de la bateria que se tomaran de referencia para el ajuste

de parametros.
e Establecer que pardmetros del modelo varian con respecto a las variables.

e Determinar incremento de pardmetro de acuerdo a los rangos de variacion en cada varia-
ble.

e Determinar decremento de parametro de acuerdo a los rangos de variacién en cada varia-
ble.

e Medicion de las variables consideradas para que el algoritmo ajuste los parametros de

acuerdo a las reglas difusas asignadas.

En la literatura se pueden encontrar diversos trabajos de identificacién de pardmetros basa-
dos l6gica difusa, los cuales difieren entre si, de las variables que considera el algoritmo, como
en [32], donde se utiliza la 16gica difusa para parametrizar un modelo con base a la potencia,
la temperatura, al espesor del electrolito y al voltaje de la celda, ademds se presenta una op-
timizacién por el método del enjambre de particulas. En [33], se identifica los pardmetros de
un modelo de circuito equivalente, donde las variables a considerar son el estado de carga y la

temperatura de la bateria.
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En la Tab. 3.1, se muestran las referencias de mas relevantes para cada uno de los algoritmos
mencionados, ademds de los ya mencionados, en donde se puede encontrar aplicaciones a mo-
delos de bateria y algunos libros donde se presenta la teoria en la que estd basada la aplicacion

de determinado algoritmo.

Tab. 3.1: Aplicacion y teoria de algoritmos de identificacion.

Algoritmo Referencias

Minimos cuadrados [8,9,10, 11, 12, 13, 14]
Filtro Kalman [15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22]

Algoritmos genético [23, 24, 25, 26, 27, 28, 29]
Légica difusa [30, 31, 32, 33, 34]

Los algoritmos genéticos y l6gica difusa son considerados como métodos heuristicos, ya
que basan su funcionamiento en la determinacién de ciertas reglas o condiciones que regiran
el desarrollo de la identificacion, aunado a cualquier tipo de andlisis dindmico del modelo a
parametrizar. Ante esto el disefio de este tipo de algoritmos requiere de experiencia en el disefio

de este tipo de métodos y el conocimiento de la dindmica de las baterias.
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Resumen

Este capitulo abarca la teoria necesaria para la implementacién de un método de identifi-
cacion de parametros de un modelo de bateria, Se presentan las generalidades de las baterias
como, métodos de almacenamiento, estructura interna, funcionamiento, aplicaciones y tipos de
baterias. Una bateria al ser un sistema complejo, se puede analizar considerando los fendmenos
que ocurren en la bateria. Se presentan los principales enfoques de modelado, con mayor enfo-
que en los modelos eléctricos, comparando la precision de representacion de las variables de la
bateria. También se presenta los pardmetros que constrruyen un modelo eléctrico y las variables
que influyen en el modelo. El desarrollo de este trabajo se enfocard en la parametrizacion del
modelo de Thévenin por los algoritmos de identificacién de minimos cuadrados y filtro Kalman
extendido, por lo que se muestra con mayor detalle el andlisis del funcionamiento de este mode-

lo y estos algoritmos.

4.1. Generalidades de las baterias

4.1.1. Almacenamiento de energia

Actualmente ha crecido la necesidad del almacenamiento de energia eléctrica debido a que

con la introduccién de nuevos tipos de tecnologia, se demanda el almacenamiento de energia.
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Las baterias, los capacitores y las celdas de combustible, son considerados como los princi-
pales sistemas para las diversas aplicaciones de almacenamiento de energia por su corto tiempo
de fabricacién y por su capacidad de almacenamiento. La diferencia entre estos tres dispositivos
varia en el proceso interno de almacenamiento de la energia, lo cual condiciona la densidad de
energia y la potencia que son capaces de suministrar [3, 39].

Las baterias y las celdas de combustible son aquellos dispositivos que transforman la ener-
gia quimica en energia eléctrica por medio de reacciones que ocurren en los electrodos que las
conforman. Los capacitores almacenan la energia debido a una polarizacion electrostética entre
sus electrodos. Sin embargo, las baterias y celdas de combustible tienen la capacidad de almace-
nar una mayor cantidad de energia por masa, y los capacitores pueden suministrar mas potencia

como se muestra en la gréfica de la Fig. 4.1 [3, 39].
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Fig. 4.1: Relacidn de energia y potencia de sistemas de almacenamiento [3, 39].

4.1.2. Baterias

En la actualidad existen diversos dispositivos de almacenamiento de la energia, pero las bate-
rias poseen ventajas con respecto a los demads sistemas, principalmente la portabilidad, disponi-
bilidad y econémicamente las hace una de las mejores opciones en sistemas de almacenamiento
de energia.

Una bateria es aquel dispositivo capaz de convertir energia eléctrica en energia quimica y

viceversa. Existen diversos tipos de baterias las cuales se diferencian por el compuesto quimi-
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co que las conforma, pero en general las baterias pueden dividirse en dos categorias, baterias

primarias o secundarias [39].

e Baterias primarias. Son aquellas que se caracterizan por que la conversion de energia de
quimica en eléctrica es irreversible, es decir, una vez la bateria se ha descargado comple-

tamente no se puede volver a cargar.

e Baterias secundarias. Son aquellas conocidas como baterias recargables. Este tipo se
baterias se caracterizan por que al descargarse pueden ser recargadas inyectando una co-

rriente eléctrica externa, revirtiendo el proceso electroquimico de la descarga.

En general el término bateria se les da a aquellos dispositivos compuestos de un determinado
nimero de celdas conectadas entre si en serie o paralelo, el nimero de celdas y la conexion entre
ellas dependerd de las caracteristicas con las que se desee que cuente la bateria. Una celda es
aquel dispositivo electroquimico compuesto por dos electrodos, un electrolito y un separador
[3, 39].

e Electrolitos: es una sustancia en la que se encuentran sumergidos los electrodos. Una de
las principales caracteristicas que debe contener esta sustancia es una alta densidad de

iones.

e Electrodos: se dividen en dnodo y en cédtodo, el material de estos depende de la composi-

cion de la bateria.

e Separador: por lo general es un pléstico poroso encargado de separar los electrodos.

4.1.3. Aplicaciones de baterias

Las baterias han sido seleccionados en practicamente todas las aplicaciones por sus caracte-
risticas de capacidad de almacenamiento, potencia y funcionamiento, por lo que han abarcado
gran parte del mercado en cuestién tecnoldgica, facilitando el desarrollo de actividades. En el

campo de aplicacion de las baterias, las de mds relevancia se encuentran en:

e Dispositivos méviles: Aquellos dispositivos que cuentan con un procesador, cuentan con
la capacidad de comunicar con otro dispositivo y tienen la caracteristica de ser inalambri-

cos cuentan con una bateria que se encarga de suministrar de energia [1, 3].
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e Industria: Se encuentran todas aquellas herramientas y dispositivos portatiles utilizados
durante el proceso de produccién, la automatizacién de procesos, metrologia y dispositi-

vos de seguridad en procesos industriales [1, 3].

e Sistemas de energias renovables: Se han disefiado sistemas de almacenamiento de energia
para de esta forma controlar la generacion y el consumo de la energia producida por un

sistema de generacion [1, 3, 40].

e Vehiculos de combustion: Las baterias suministran de energia a los vehiculos durante el

arranque y constantemente en el encendido de iluminacion y tablero [1, 3].

e Vehiculos eléctricos: En este tipo de vehiculos la bateria debe de suministrar constante-
mente energia, ya que debe ser capaz de mantener las revoluciones demandadas por el

conductor del vehiculo [1, 3].

4.1.4. Tipos de baterias

Las baterias se pueden dividir entre recargables y no recargabes. Enfocandose en las baterias
recargables, a continuacion, se abordardn las composiciones quimicas mas comunes. Las bate-
rias se componen de diversos tipos de compuestos, las mds utilizadas son las compuestas por
Plomo-Acido (Pb - Acido), Sodio - Azufre (Na-S), basadas en niquel, hidruro de metal niquel
(NiMH) y Niquel-Cadmio (NiCd) y basada en Litio, polimero de Litio (Li-Po) y iones de Litio
(Li-Ton) [38, 39].

Baterias de plomo 4cido

Las baterias de plomo 4cido son actualmente las baterias mds utilizadas en la industria au-
tomotriz. Por su baja vida til, este tipo de baterias no son las mas adecuadas para aplicaciones
de gestion de energia, por su alta eficiencia son ideales para sistemas ininterrumpidos de energia
(UPS).

Estdan compuestas de un electrodo positivo de diéxido de plomo y un electrodo negativo
poroso de plomo, separados por un material micro poroso, con electrolito basado en acido sul-
furico. Son las mas utilizadas en diversas aplicaciones, aunque son las de menor densidad de
energia, son de gran dimensién y el peso es mayor que el de cualquier otro tipo de bateria.

Una desventaja de estas baterias es que la vida util es relativamente corta que alcanza los 500
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ciclos para las baterias més basicas y 1000 ciclos para los dltimos modelos. Ciclo se le deno-
mina a cada proceso de carga y descarga de las baterias. Las ventajas de este tipo es que son
seguras y pueden tener descargas rapidas en periodos de tiempo de milisegundos, por esta razon
es que tienen alta eficiencia eléctrica. El funcionamiento de este tipo de bateria se basa en el
proceso quimico de reduccion y oxidacion (redox). Sin embargo, Las reacciones de reduccion
y oxidacién que se llevan a cabo internamente durante la operacion de la baterfa, deterioran los

electrodos, afectando la vida util y la cantidad de ciclos de carga maxima de la bateria [38, 39].

Baterias basadas en Niquel

Las baterias compuestas por Niquel Cadmio (NiCd) tienen un electrodo positivo de cadmio
y uno negativo de hidréxido de niquel. Este tipo de bateria se ve afectada por el llamado efecto
memoria, también conocido como efecto de la bateria o la memoria de la bateria. Es un efecto
en el que las baterfas pierden gradualmente su capacidad maxima de energia. Las baterias NiCd
tienen la ventaja de una larga vida 1til que consta de hasta 2000 ciclos de carga y descarga,
ademds de mantener adecuadamente sus propiedades al final de su vida. La principal desventaja
es su alto costo de inversion, pudiendo ser 10 veces el de un sistema de Pb—Acido, debido al
proceso de fabricacion necesario y a la disponibilidad de los materiales que la conforman. Las
principales ventajas de esta tecnologia es que puede mantener estados de descarga por periodos
largos la resistencia interna baja. Las desventajas de este tipo de bateria es que sufren de efecto
memoria y el costo es alto debido al proceso que con lleva la fabricacion [38, 39].

Las baterfas compuestas por Niquel Hidruro metélico (NiMH) comparten varias caracteris-
ticas con las baterias de NiCd, a diferencia que estdn conformadas por el electrodo de hidréxido
de niquel y en este caso, el otro electrodo por una aleacidon de hidruro metélico, una ventaja de
este tipo de compuesto que no tienen efecto memoria y como desventaja que el pico de poten-
cia es menor. Las baterias NiMH, tienen una vida util de hasta 1500 ciclos de carga y descarga
[38, 39].

Baterias de Sulfuro de Sodio

Las baterias de Sulfuro de Sodio Na - S consisten en un dnodo sodio y un citodo de azufre, y
un material cerdmico de Beta Alimina (Beta — Al,O3) comtinmente utilizado en celdas ya que
es un material conductor de iones. Este tipo de baterias tienen su mejor rendimiento a temperatu-

ras entre 300 y 350° C. Cuando trabaja a esta temperatura obtiene algunas cualidades como alta
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densidad de potencia y energia. En general este tipo de baterias tienen ventajas ambientalmente
debido al sistema con el que estd construida su estructura protectora. Entre las ventajas de este
tipo de baterias es que el 99 % de los materiales pueden ser reciclados, tienen una alta eficiencia
en carga y descarga, y una vida util larga. La principal desventaja de las baterias compuestas de

sodio para las aplicaciones de dimensiones grandes, el costo de fabricacion es elevado [38, 39].

Baterias basadas en Litio

Estas baterias estdn construidas con capas de electrodos. Este tipo de baterias cuenta con una
importante ventaja que es la alta densidad de energia esto debido a que el Litio es el elemento de
la familia de los metales con menor peso, ademds de contar con solo un electron. Esto ocasiona
que cuente con un alto potencial electroquimico, es decir, que es susceptible a atraer electrones.
Ademads, soportan una gran cantidad de ciclos de carga y descarga, haciéndolas idéneas para
dispositivos portatiles de uso frecuente.

La bateria de Litio de igual forma a las demds, se conforma de un electrolito, dos electrodos
y un separador. El electrodo positivo no es puramente Litio, sino que es un compuesto con otros
metales [3, 38, 39], por lo general se combina con Cobalto, Aluminio, Niquel, Manganeso o
Hierro. El electrodo negativo por lo general es de grafito.

Las baterias de Li-Ion no tienen efecto de memoria y permiten ser recargadas antes de ser
descargadas por completo. La vida titil de este tipo de bateria depende del metal con el que se
compone el electrodo positivo. El problema de las baterias de iones de Litio es que no acepta
sobrecargas. El electrolito de este tipo de bateria normalmente es un compuesto de hexafluoro-
fosfato de litio.

Las baterias de polimero de Litio son una variacion del Li-lon, la diferencia radica en el
electrolito, en las baterias de Li-Ion es una sal de Litio y en esta tecnologia es un sé6lido o gel
mezclado con polimeros. Sus caracteristicas son similares, pero permiten mayor densidad de
energia y nivel de descarga. Este tipo de bateria por lo general cuentan una vida ttil de 1000
ciclos de carga y descarga [3, 38, 39].

En la Tab. 4.1 se muestra una comparativa de las principales caracteristicas entre algunas de

las baterias més utilizadas en general, de acuerdo a la composicién quimica [3, 37, 38, 39].
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Tab. 4.1: Caracteristicas de las principales tecnologias de bateria [3, 37, 38, 39].

Caracteristica Pb-Acido | NiCd | NiMH Li-Ion Li-Po
Comercializacion (Aifio) 1881 1956 1990 1992 1999
Tiempo de vida (Afios) 5-15 10-20 | 10-15 2-5 2-17

Densidad de energia 30-50 | 48-80|60-120 | 110-160 | 100 - 130

(Wh/Kg)

Voltaje de celda (V) 2 1.25 1.25 3.16 3.7
Ciclos de carga - 1000 2000 1500 2000 1000
descarga (ciclos)

Tiempo de carga (Hrs) 8-6 10-14 | 2-4 2-4 1-15

Eficiencia (%) 50-92 | 70-90 66 80-95 90 - 95

Tasa de auto descarga 20 10 30 8 5
mensual ( %)

4.1.5. Funcionamiento de baterias

En general las baterias, funcionan con base en la extraccion de electrones de un electrodo a
otro. En el caso de las baterias compuestas por Li-Ion se basan en el proceso quimico denomi-
nado intercalacion.

El proceso de intercalacidn se basa en la separacion de dtomos de Litio del 6xido de metal,
ocasionando electrones libres o iones de Litio. Esto es posible realizarlo externamente al colo-
car una fuente de energia eléctrica entre las terminales del cidtodo y dnodo (cargador), como se
muestra en la Fig. 4.2, esto atraerd los electrones del 4tomo de Litio contenidos en el catodo.
Los electrones fluyen por el circuito externo hasta la capa de grafito, mientras que los iones de
Litio pasan a la capa de grafito (4nodo) a través del electrolito al ser atraidos por los electrones
que se encuentran en esa capa, una vez que todos los 4tomos de Litio se encuentran en la capa de
grafito, la bateria se encuentra completamente cargada. Para el proceso de descarga, es necesario
la colocacién de una carga eléctrica entre las terminales de la celda, ya que el 4tomo de Litio
por si solo es inestable, pero al ser parte de un compuesto metélico se vuelve estable. Para esto
el atomo de Litio busca la forma de estabilizarse, por tanto, al cerrar el circuito se brinda un
camino a los electrones hacia el citodo y los iones de Litio regresan por el electrolito, cuanto

todos los d&tomos de Litio se encuentran en el catodo la bateria se ha descargado [3, 37].
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Fig. 4.2: Diagrama de baterfa.

4.1.6. Modelos de bateria

El modelado de bateria busca representar ciertos aspectos fisicos que ocurren en el tiempo,
como el comportamiento de las variables eléctricas, térmicas o de envejecimiento. Considerando
estas variables, se pueden obtener diversos tipos de modelado, en donde a partir de principios
tedricos se puede determinar un modelo que represente el comportamiento de determinadas
variables de la bateria. Estos tipos se pueden dividir en modelos eléctricos, modelos térmicos,

modelos de envejecimiento, modelos matematicos y modelos electroquimicos [5].

Modelos térmicos

Durante el proceso de la carga y descarga de la bateria se genera calor interno, que se con-
duce naturalmente de la parte interna a la superficie de la bateria. Dado que algunos problemas
de rendimiento y seguridad en las baterias dependen de la temperatura, es importante modelar
las baterias en este enfoque. Por esto, es un enfoque de utilidad, sin embargo, experimentalmen-
te tiene algunas limitantes ya que requiere ser caracterizado en condiciones especificas, como
temperaturas estables a determinados perfiles de descarga. Ademads, por la infraestructura de
una bateria se contard con un error en la obtencion de la temperatura, ya que es practicamente
imposible obtener directamente la temperatura interna, la cual se obtiene al relacionarla con la
temperatura de la superficie de la bateria. Por tanto, los modelos térmicos de bateria se basan
principalmente de las expresiones que describen el balance de energias, la generacion de calor y
la relacién con las condiciones del entorno [5, 6, 7].

Principalmente este tipo de modelado se basa en expresiones que describen el balance de
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energias, a partir la ley de conservacion de la energia, la cual representa la distribucién de la
temperatura interna. Se busca comparar la energia almacenada en una bateria con las expresio-
nes de velocidad de conduccién y generacion de calor [5, 6, 7].

La generacion de calor en las baterias se conforma del calor reversible, que es aquel oca-
sionado por las reacciones electroquimicas internas y el irreversible, es aquel ocasionado por la
polarizacién y la resistencia a la transferencia de energia a la carga eléctrica [5, 6, 7].

En la literatura se han desarrollado diversas teorias para describir el comportamiento de la
generacion de calor, sin embargo, la ecuaciéon mads utilizada en la actualidad es aquella en la que
se busca se dividir en varias partes el calor. El calor por polarizacidn, el calor por reacciones, el
calor generado por la resistencia a la conduccién en la fase sélida y el calor ocasionado por la
resistencia de conduccidn de fase electrolitica [5, 6, 7].

El calor de la bateria es generado internamente y se conduce a la superficie para ser disipado
por el medio o por el sistema de enfriamiento por conveccion o radiacién. La transferencia de
calor entre la superficie de la bateria y el disipador es obtenida al comparar el calor de conduc-

cion interna y las tasas de transferencia de calor [5, 6, 7].

Modelos matematicos

Los modelos matematicos pueden ser considerados aquellos de enfoques analiticos o esto-
casticos. Los analiticos se basan en diversos principios bésicos, pero en disefio del modelo se
busca obtener pocas ecuaciones reduciendo la complejidad del andlisis. Los principales princi-
pios fisicos utilizados en el modelado matemaético son a partir de la cinética del proceso quimico
de una bateria, en donde, la carga total de la bateria se modela como liquido en dos tanques
por relaciones de fraccion de capacidad como se muestra en la Fig. 4.3, donde c representa la
capacidad de la bateria. En este modelado se representa la carga total de la bateria en funcién a
dos tanques conectados mediante una valvula en donde el liquido contenido en los tanques es
una funcién del estado de carga de la bateria, un tanque representa la carga disponible para la
carga eléctrica y el otro tanque representa la carga estética encargado de suministrar al tanque

de carga disponible [5].

Otro tipo de modelado matemético son estocdsticos, que se basan en el principio de la cadena
de Markov. Este principio basa un funcionamiento de predecir el comportamiento de un proceso

en funcién al estado actual y sin conocer el historial de los estados. El modelado se da a partir



4.1.6 Modelos de bateria 26

el Cy c
he P
hi
j l
k Ry
/_\_]

Carga Carga
estdtica disponible

Fig. 4.3: Modelo de bateria cinético.

de la determinacion de reglas de transicion, como se muestra en Fig. 4.4, que solo dependen del
estado actual del sistema [5]. Es decir, con este modelo se busca representar la capacidad real de
la bateria, denotada como N, en donde en cada instante de tiempo se cuantifica la cantidad de
carga que se pierde dependiendo del perfil de carga o descarga, asi como de las condiciones de

uso.

Fig. 4.4: Modelo de bateria estocastico.

Modelos electroquimicos

Los modelos electroquimicos son capaces de entregar una completa representacion interna
del proceso electroquimico en la bateria. Se basa en la obtencién de ecuaciones diferenciales
parciales acopladas que describan cémo se produce el potencial de la celda y cémo se ve afec-
tado por las reacciones electroquimicas por las reacciones internas en la bateria.

El enfoque de este tipo de modelado se puede obtener a partir de la obtencion de las concen-
traciones de so6lidos en cada electrodo y concentracion de electrolito. También se puede modelar
considerando el cdlculo de los potenciales de electrolitos y electrodos, sin embargo, este tipo de
modelado ignora aspectos externos al proceso electroquimico que ocurren en la bateria, como
la temperatura o envejecimiento. El modelo de Sheperd es el méds empleado en el andlisis de

baterias en aplicaciones de vehiculos hibridos, en términos de voltaje y corriente con respecto al
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estado de carga. Este modelo suele ser modificado para incluir algunos pardmetros que puedan
mejorar la representacion de la bateria, como la sobrecarga, la generacion de gases o para el

calculo de la resistencia interna.

Modelos de envejecimiento

Los modelos de envejecimiento tienen como objetivo reproducir la degradacion de la bateria,

que se refleja en un desvanecimiento de capacidad o aumento de la impedancia interna, sin
embargo, no es tan utilizado ya es complicado obtener fisicamente las variables que depende
de este modelado. El envejecimiento es considerado como una funcién que puede depender
tanto de la temperatura como del estado de carga, en donde con el calentamiento se afectara
gradualmente la capacidad de la baterfa.
Este tipo de modelado depende de los principios tedricos y fendmenos considerados, uno de
los principios del envejecimiento es el estudio de la reaccion de oxidacion por solvente. Otro
enfoque en este tipo de modelado es el estudio de la formacién de la interface de electrolito
sélidos [5].

Modelos eléctricos

Los modelos eléctricos tienen como objetivo reproducir el comportamiento de las variables
eléctricas en las terminales de la bateria. En donde a partir de elementos pasivos se busca repre-
sentar la polarizacidn y la resistencia en la interface. En la actualidad se han desarrollado diver-
sas configuraciones que representan el modelo en circuitos eléctricos. Estas configuraciones son
conocidas como modelos de circuito equivalente. Entre las configuraciones mds utilizadas se
encuentra el modelo de resistencia interna, el modelo RC', el modelo de Thévenin y el modelo
PNGYV (Partnership for a New Generation of Vehicles) [5, 42, 43, 45].

El modelo mds sencillo es el modelo de una resistencia interna, mostrado en la Fig. 4.5,
el cual estd conformado por una fuente de alimentacion (Vo) que representa el voltaje en la
bateria y una resistencia () en serie que representa la caida de voltaje interna de la bateria al

aplicar una carga.

Otro modelo sencillo es el modelo RC' que se basa en el modelo de resistencia interna descri-
to previamente, mostrada en la Fig. 4.6, este modelo se conforma del capacitor ('}, el cual tiene

un valor de capacitancia elevada con la finalidad de representar el almacenamiento de energia.
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Fig. 4.5: Modelo de circuito equivalente de resistencia interna.

El capacitor C tiene una capacitancia baja y representa los efectos transitorios de la bateria,
mientras que la resistencia R; representa la caida de voltaje interna en la bateria y R, representa

la resistencia de los terminales de la bateria [5, 42, 43, 45].

Fig. 4.6: Modelo de circuito equivalente RC.

El modelo de Thévenin parte del modelo de una resistencia interna, mostrado en la Fig. 4.7,
afiadiendo en serie una rama RC' que consiste en un capacitor y una resistencia en paralelo con
el objetivo de representar el comportamiento dindmico y la polarizacion de la bateria y de igual
forma estd conformado por el voltaje de circuito abierto Vo y la caida de voltaje interna de la
bateria R, [5, 42, 43, 45].

Fig. 4.7: Modelo de circuito equivalente de Thévenin.

Un modelo mas complejo derivado del modelo de Thévenin es el modelo PNGV, mostrado
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en la Fig. 4.8, propuesto por colaboraciones de compafiias como Ford, Daimler y GM. El modelo
consiste en la adicién de un capacitor C; en serie con el objetivo de representar las variaciones

de voltaje producidas durante el proceso de carga de la bateria [5, 42, 43, 45].

Uoc

Fig. 4.8: Modelo de circuito equivalente PNGV.

El modelo de polarizacién doble, es derivado del modelo de Thévenin, como se muestra en
la Fig. 4.9, en donde se puede observar que en este modelo se agrega una rama RC, debido
a que este modelo se busca mejorar la precisiéon considerando las caracteristicas de polariza-
cién y simular la polarizacion de concentracion y la polarizacion electroquimica por separado
[5,42, 43, 45].

Voc

Fig. 4.9: Modelo de circuito equivalente de polarizacién doble.

El modelo se compone del voltaje de circuito abierto V¢, la resistencia en serie Ry, las
ramas RC se componen de la conexién de una resistencia y un capacitor. Las resistencias 7,
y Ry que buscan representar la resistencia que caracteriza la polarizacion electroquimica y la
resistencia que caracteriza la polarizacién de concentracién y las capacitancias C y Cs, que
representan el comportamiento transitorio de la bateria [5, 42, 43, 45].

La aplicacién depende que tipo de modelado es conveniente utilizar, de acuerdo a las nece-
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sidades de la aplicacion se debe seleccionar un modelo que considere las variables fisicas de la

bateria con las que se cuentan [5, 42, 43, 45].

e Precision. Para este criterio es indispensable tomar en cuenta la complejidad, ya que antes
de seleccionar un modelo se debe definir la precision que se desea. A mayor precision au-
mentard la complejidad ya que se van considerando mds fendmenos de la bateria en el mo-
delo. En modelos precisos se requiere de tiempo y capacidad de cdlculo en comparacién

de modelos méas simples con precision inferior pero suficiente para algunas aplicaciones.

e Complejidad. Este criterio se puede determinar a partir de varios factores, la complejidad
para la parametrizacién del modelo, complejidad de implementacién computacional o la
complejidad de disefo y anélisis del modelo dependiendo de la cantidad de variables y
fendmenos a representar. En algunas aplicaciones se opta por utilizar modelos no comple-
jos en cuanto a nimero de variables que represente el modelo, y de esta forma se reduce

también la complejidad en la parametrizacién y el modelado computacionalmente.

e Parametrizacion. Cual sea el modelo a utilizar por mas complejo que sea, si no se pa-
rametriza adecuadamente puede perder toda la precision estimada. La parametrizacion se
da a partir del andlisis del comportamiento dindmico del modelo, y a partir de la medicién

de las variables consideradas se determina los pardmetros del modelo.

e Analisis. Algo importante a considerar a la hora de seleccién del modelo, es necesario
considerar que tanto la parametrizacién como el modelado computacional dependen del
andlisis de la dinamica de las variables consideradas en el modelo, el anélisis depende de

los teoremas seleccionados para el estudio de cada fendmeno de la bateria.

En la Tab. 4.2, se puede observar una comparacion en cuanto a la precision de los modelos
eléc<tricos mencionados [46], entre el error en los niveles de voltaje y en el estado de carga, en
donde se observa que el modelo de Thévenin es el de mejor precision, ademés de ser un modelo

de baja complejidad, al solo contar con dos variables.

4.1.7. Parametros de modelo de bateria

La precision con la que un modelo describe a una bateria, dependera siempre del conjunto de
valores que lo parametriza. Si no se tiene una relacién adecuada de los pardmetros del sistema,

las buenas caracteristicas del modelo se perderdn por completo.
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Tab. 4.2: Comparacion de precision en modelos eléctricos [46].

Modelo Tasa de error de voltaje (%) | Variacion de SOC
Resistencia interna 0.0012 2.8176
RC 0.0009 2.0337
Thévenin 0.0004 0.5151
PNGV 0.0005 1.0020
DP 0.00004 0.3790

El término pardmetros se refiere a las cantidades que caracterizan el sistema, incluidas ya
sean las cantidades eléctricas como resistencia interna, capacitancia, potencia y voltaje de cir-
cuito abierto o las cantidades quimicas como la conductividad de fase sélida y coeficientes de
difusion [5, 47, 34].

Voltaje de circuito abierto

El voltaje de circuito abierto es considerado como el pardmetro de mas importancia en un
modelo. Si se considera una bateria ideal, se representaria como en la Fig. 4.10, en donde el
voltaje en las terminales de la bateria depende de una fuente de voltaje lineal V.. Sin embargo,

en la bateria influyen otros factores [5, 47, 34].

+ +
Uoc —  U»b

Fig. 4.10: Representacion ideal de baterfa.

Por tanto, el voltaje de circuito abierto se puede definir como el voltaje en las celdas de
la bateria en condiciones de equilibrio, es decir, el voltaje en la bateria cuando no fluye una
corriente por la bateria, por lo tanto, no provoca ninguna reaccién dentro de la bateria [5, 47, 34].

El voltaje de circuito abierto en una bateria completamente cargada siempre serd mayor que
cuando estd completamente descargada. Esta variacion de voltaje es denominada estado de carga

(SOCQ). El estado de carga es el principal factor que influye en el voltaje de circuito abierto, el
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cual depende directamente de la capacidad de la capacidad de la bateria a modelar. Donde se
puede definir que cuando el estado de carga es el 100 %, la bateria estd completamente cargada y
0 % para cuando estd completamente descargada. El estado de carga dependerd de la capacidad
de la bateria y de la intensidad de descarga de la bateria. Por tanto, el estado de carga se puede

representar por la ecuacién (4.1),

SOC = w (4.1)

donde, n(t) representa la eficiencia de la carga o descarga, i(t) la corriente de la bateria y @,
capacidad de la bateria [47]. El signo negativo es debido a que cuando la corriente es positiva
(durante la descarga), el estado de carga disminuye y cuando la corriente es negativa (durante la
carga) el estado de carga aumenta [5, 47, 34].
El voltaje de circuito abierto se puede representar como en la Fig. 4.11, en donde el voltaje

de circuito abierto estd dado por una funcidn del estado de carga.

by
+ +

Vo (SOC)T U

—— 0o

Fig. 4.11: Voltaje de circuito abierto en funcién al estado de carga.

Como se ha mencionado, el estado de carga y el voltaje de circuito abierto estdn relacionados
a partir de una funcién. La funcién depende de la complejidad y presicion de la aproximacion
a utilizar. Existen diversas formas de expresar el voltaje de circuito abierto. A continuacidn, se
muestran los principales tipos de modelado de la relacion del voltaje de circuito abierto y el

estado de carga [35, 36].

e Modelo exponencial. Este modelo, contiene una relacién de la variacion de la temperatura

con respecto al estado de carga y el voltaje de circuito abierto, como en (4.2),
Voo = f(SOC) = a9 + ape™9 + cSOC? (4.2)

donde, las variables a1, as, b1 , by y ¢, son coeficientes que dependen de la temperatura,
por lo que con este modelo es posible representar el voltaje de circuito abierto a diversas

temperaturas [35].
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e Modelo de adaptacion polinomial. La representacion del voltaje de circuito abierto con
respecto al estado de carga puede ser expresada como una ecuacién de polinomios, como
en (4.3),

Voc = f(SOC) = a;SOC™ + a;SOC™ ™ + ... + a,80C + 4y (4.3)

donde, las variables a; a a,,1 son coeficientes que ayudan al ajuste de curvas por mini-
mos cuadrados, por lo que este método busca representar el comportamiento de la curva
del voltaje de circuito abierto con respecto al estado de carga, a partir del ajuste de los

coeficientes de la expresion [35, 36].

e Modelo de sumatoria de funciones sinusoidales. Este modelado se basa en la represen-
tacion de la curva de Voo — SOC como una suma de funciones sinusoidales, como en
4.4),

n

Voo = f(SOC) =" a,sin(b,SOC + ¢, (4.4)
i=1
donde, a,, b, y ¢, son los coeficientes de las funciones sinusoidales, 7 y n son los elemen-

tos que dan el incremento y el niimero de incrementos que tendrd la sumatoria [35].

e Modelo Gaussiano. El método Gaussiano de representacién de la relacion Voo — SOC,

es expresado como (4.5),
Voo = f(SOC) Z e’ (4.5)

donde, a,, b, y ¢, son los coeficientes de la funcidn, ¢ y n son los elementos que dan el

incremento y el nimero de incrementos que tendra la sumatoria [35].

e Modelo de error cuadratico medio. El voltaje de circuito abierto puede ser expresado
como una funcién de estimacién basada en el error cuadratico medio (RMSE), como en
(4.6), el cual depende del error entre el voltaje de circuito abierto real y una estimacion de

Voc,

1 , ,
RMSE = \/E Z(V(Z)C,estimado - VvOZC’,real)2 (46)

donde, i es el instante en el que se realiza la medicién de acuerdo al SOC, n es el nlimero
total de muestras obtenidas, Voc reqr €5 €l valor de Voo medido y Vo estimado €8 €l valor
de V¢ estimado [35].

En general, estos tipos de modelado del estado de carga han sido desarrolladas en la litera-

tura, las cuales varidn de acuerdo a la aplicacion y la complejidad del modelado que se desee
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estudiar. De acuerdo al modelado de adaptacion polinomial, el Vo se puede expresar como en
la ecuacién (4.7), donde [y y (5, son variables que dependeran de la capacidad de la bateria,
asi como de condiciones de operacion. El parametro 3, es el voltaje minimo de la bateria, es
decir, cuando la baterfa estd completamente descargada y (3; es la tasa de cambio del voltaje de
circuito abierto con respecto al SOC. El voltaje de circuito abierto serd igual a la suma de [y y

B, dependiendo del estado de carga [12].

Voo = f(SOC) = By + p1(SOC) 4.7

Resistencia interna

El voltaje de la bateria es una funcién del voltaje de circuito abierto con respecto al estado
de carga, sin embargo, el voltaje en los terminales de la bateria siempre sera distinto al voltaje
de circuito abierto. Cuando se somete a una carga eléctrica el voltaje terminal de la celda cae por
debajo del voltaje de circuito abierto, y cuando se carga la bateria, el voltaje en las terminales
aumenta por encima del voltaje de circuito abierto. Este fendmeno se ilustra en la Fig. 4.12.
Este efecto es representado por una resistencia en serie al voltaje de circuito abierto, conocida
como resistencia en serie equivalente. Esta resistencia también tiene como objetivo representar
la potencia disipada en forma de calor por la resistencia interna de la bateria por lo que la
resistencia siempre dependerd de la temperatura interna de la bateria. Por lo que, el voltaje en
las terminales serd la diferencia entre el voltaje de circuito abierto y el voltaje en la resistencia
Ry [5,47, 34].

=
=

+ +

Vo(SOC)T b

Fig. 4.12: Representacion de la resistencia interna.

Ademds, la resistencia interna representa el denominado voltaje de difusion, ya que el vol-
taje en los terminales no tiene un comportamiento puramente resistivo, cuando se aplica una
corriente de polarizacidn, el voltaje evoluciona lentamente en el tiempo y cuando se deja repo-

sar la bateria el voltaje decae lentamente, como se muestra en Fig. 4.13, en donde pasa de estar
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en reposo a ser sometida a un impulso de determinada corriente de descarga, para posteriormente

dejar de ser sometida por la corriente, convergiendo lentamente al estado de reposo [5, 47, 34].

V' N
3.75 1
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Fig. 4.13: Comportamiento del voltaje de difusion.

Por lo general el voltaje de difusion es representado por un arreglo de capacitores y re-
sistencias que varia dependiendo de las caracteristicas disefio del modelo, ya que el capacitor

amortiguard la evolucién del voltaje con respecto al tiempo.

Capacidad

El estado de carga es una variacion en el voltaje en el tiempo que depende de la capacidad
de la bateria. La capacidad de una bateria es la energia total que puede suministrar o almacenar
una bateria, se mide en amperios hora (Ah). La capacidad es un pardmetro que a comparacion
de otros no depende su valor de la temperatura o la corriente, sin embargo, la variacién de la ca-
pacidad tiende a disminuir lentamente con el tiempo, debido a reacciones secundarias quimicas
parasitarias no deseadas y a la ruptura estructural de los materiales de los electrodos de la celda.

En un modelo de circuito equivalente la capacidad es representada por un capacitor, denota-
do por @),,, como se muestra en la Fig. 4.14, en donde se puede observar que el almacenamiento
de la energia en el capacitor depende de la corriente con la que se carga o descarga. Por tanto, el

voltaje en el capacitor V), representa el estado de carga [5, 47, 34].

En general la capacidad de almacenamiento de una capacitor (capacitancia) es determinada
como en la ecuacién (4.8), que describe la cantidad de carga eléctrica almacenada al aplicar
determinado voltaje [5, 47, 34].

Capacitancia = % (4.8)
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_|_

i .1 = SOC
Qr

Fig. 4.14: Representacién de la capacidad de la bateria.

De donde, g representa la carga eléctrica almacenada en Coulombs (cantidad de carga eléc-
trica por segundo), V' el voltaje entre los terminales del capacitor y C' la capacidad de alma-
cenamiento por el capacitor en Faradios, al relacionar la capacidad con la capacitancia, V' es el
voltaje de la bateria y ¢ la capacidad de la bateria en Amperes por segundo. Por tanto, la relacién
se puede observar a continuacién en donde se determina la capacitancia a partir de la capacidad

de una bateria de 3.75 Ah [12].
~ 1.5Ah 3600s

@r = 37V  1H

(4.9)

4.2.  Variables que afectan el valor de los pardmetros de la bateria

Ademads de los pardmetros mencionados anteriormente, existen algunos factores de los cua-
les depende el valor de los pardmetros en una bateria pero que en la literatura no son factores
que se tomen en cuenta como primordiales. Entre ellos se encuentra la temperatura interna 7' y

el envejecimiento de la bateria [38].

Temperatura interna

La temperatura interna es un factor del cual depende del voltaje de circuito abierto y la re-
sistencia interna [2]. En el caso del voltaje de circuito abierto, como se menciond anteriormente
es representado por una funcién con respecto al estado de carga, al considerar la temperatura
ahora el voltaje serd una funcién que dependera del estado de carga y de la temperatura como se

muestra en (4.10), donde la temperatura varia con respecto al tiempo [38].
Voc = f(SOC,T) (4.10)

La resistencia en serie también se ve afectada por la temperatura ya que este parametro

se encarga de representar la potencia disipada. La potencia disipada por la resistencia en serie
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puede ser expresada como se muestra en la ecuacion (4.11), en donde 7; es la corriente de la

bateria, y R, la resistencia en serie [38].

ip
Piisipada = - 4.11
disipad, RO ( )
Envejecimiento

Las baterias se deterioran gradualmente de forma natural debido a reacciones quimicas no
deseadas y cambios fisicos propios de los quimicos activos que componen la bateria, esto es
denominado envejecimiento. El envejecimiento se ocasiona debido a la corrosiéon producida por
cualquier otra reaccién quimica ajena a la de la bateria. El envejecimiento en una bateria es un
proceso inevitable que evoluciona con el tiempo y es un factor que afecta la identificacién de los

parametros de un modelo, afectando la resistencia interna y la capacidad de la bateria [38].

o Resistencia interna: La resistencia interna tiende a aumentar conforme va envejeciendo
la bateria. Esto debido a que el envejecimiento representard una mayor pérdida de energia,

por lo que la resistencia interna limita cada vez més la energia que es capaz de suministrar.

e Capacidad: La capacidad de la bateria tiende a disminuir conforme aumenta el envejeci-
miento. Aunque para el caso de la capacidad puede ser posible revertir un poco por reacon-
dicionamiento el efecto del envejecimiento sobre la capacidad, sin embargo, la tendencia
con el uso de la bateria serd a disminuir su capacidad. Este fenémeno de la disminucién

de la capacidad de la bateria es conocido como desvanecimiento de la capacidad.

4.3. Modelo equivalente de Thévenin

El modelo de Thévenin es actualmente el més aplicado en la literatura, por sus caracteristicas
de representacion del comportamiento de la bateria y la complejidad de andlisis. El modelo
de Thévenin de una rama RC', mostrado en la Fig. 4.15, tiene como objetivo representar el
comportamiento transitorio de la bateria. Donde la fuente de alimentacién denotada por Ve,
representa el voltaje de equilibrio conocida como voltaje de circuito abierto, el cual depende
del nivel del estado de carga y la temperatura a la que se encuentre la bateria. La forma de
determinar el voltaje de circuito abierto es a partir de pruebas experimentales en donde se debe

registrar las variables con respecto a que se deseen considerar en el modelado, las cuales pueden
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ser el tiempo para determinar la capacidad de la bateria, de esta forma obtener una relacién
con el estado de carga, la temperatura, la corriente y el voltaje en los terminales de la bateria
[5, 12, 44].

Fig. 4.15: Modelo de circuito equivalente de Thévenin.

De acuerdo al modelo de Thévenin se podia determinar que el voltaje en las terminales
equivale al voltaje de circuito abierto menos las pérdidas ocasionadas por la resistencia interna,
representada por Ry y IR, las cuales dependen su magnitud de las caracteristicas quimicas de la
bateria, la temperatura y la corriente de carga o descarga. En este modelo la resistencia interna
es representada por dos resistencias en lugar de una, debido a que una la resistencia R y el ca-
pacitor C' ayudan a la representacion del efecto transitorio de la bateria durante el proceso de
polarizacién y difusion que ocurrente internamente en la bateria, como se explicé en el capitulo
anterior [12, 44].

Para el desarrollo de la identificacion de pardmetros se ha considerado el modelo de Thé-
venin, Fig. 4.16, en donde el voltaje de circuito abierto V¢ es una funcién del estado de carga
f(SOC). El estado de carga es representado por el voltaje en el capacitor denotado por @, el

voltaje de este capacitor dependera de la corriente de la bateria [5, 12, 44].

L

Fig. 4.16: Modelo de circuito equivalente de Thévenin en funcién del estado de carga.

La funcién del estado de carga del voltaje de circuito abierto estd dada por (4.12), en donde

Bo y 1 son variables que dependen de las caracteristicas de la bateria [5, 12, 44].

Voo = f(SOC) = By + p1SOC (4.12)
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Donde, 3, representa el valor minimo de voltaje en la bateria y (3, la amplitud de voltaje que
varia con respecto al estado de carga, de este modo, el voltaje maximo de la bateria serd la suma
de Boy bi-

Tomando esto se puede determinar las ecuaciones de la dindmica del modelo, en el desarrollo
de este modelado se consideran dos variables las cuales son el voltaje en ), 0 SOC'y el voltaje
en C, en (4.13) se muestra el espacio de estados en tiempo continuo del modelo obtenido de las
ecuaciones dindmicas, donde la salida del sistema se considera como v, — [y, ya que 3y es una
constante que siempre estard presente afectando el voltaje de la bateria pero no va a influir en el

comportamiento dindmico del sistema [5, 12, 44].

SOC 0 0 SOC o

: - 1 Ty

Vre 0 —%c] | Vre ol
SOC

w—fo= 6 1] + Rois @.13)
Vre

A partir de la expresién G(s) = C(Is — A)B + D, de donde es posible obtener la funcién
de transferencia del modelo de Thévenin es la descrita por la ecuacion (4.14),
8 1 R B
Vi(s) — fBo B Rys? + (Q—lr—Fa—l—R—g)S—f— RClQr

G(s) = SR E—— (4.14)

4.4. Meétodo de minimos cuadrados

Es un procedimiento de andlisis numérico en el que, a partir de un conjunto de datos, se de-
termina la mejor aproximacion a la funcién correspondiente a los datos recabados. Este método
es utilizado cominmente para analizar determinado nimero de datos que se obtengan de algin
sistema, con el fin de expresar su comportamiento de manera lineal y asi minimizar los errores
entre los datos obtenidos.

La aplicaciéon de método de minimos cuadrados para identificacion de pardmetros se da a
partir de la extraccion de las componentes de la ecuacion de diferencias (4.15) de determinado
sistema, en donde el vector ¢ contiene las entradas y salidas del sistema a analizar, y el vector 6
contiene los pardmetros del sistema en tiempo discreto. Considerando un sistema con 7 salidas

y m entradas, la dimensién de ambos vectores serd (n +m) x 1[8, 12].
Ukt arye—1+ -+ @plkn = biug1 + o+ bpUp o,

Yk = =1 Yk—1 — " — QplY—pn T bluk—l + -+ bmuk—m (415)
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P1,k Yk—1 th —a
©o,; Yk—2 6 —as
Pr = Pn k = | Yk—n 0 = Hn = bn
Pn+1,k Uk—1 Ont1 by
_Spn—i—m,k_ _uk—m_ _en—i-m_ L bm ]

Por tanto, la ecuacién (4.15) se puede expresar por,

yr = &0 (4.16)

Suponiendo /N nimero de muestras de entrada y de salida del sistema, se determina la matriz

Z, en la que se registraran los datos de entrada y salida del sistema [8, 12].

Z = [3/1 Uy YN UN] (4.17)

Ahora, se define la funcién V' de las variables 0 y de Z.
1 2
o . TN
RS DY (viil - #'139) (4.18)

El objetivo de este método es obtener el valor de 0 tal que, minimice la ecuacién (4.18). El
valor minimo de V', se puede obtener estableciendo la derivada de la expresion (4.19) como 0
[8, 12].

']9) O] (4.19)

Ordenando la expresion y aplicando la transpuesta a ambos lados de la ecuacién (4.20) se

obtiene la expresion para 618, 12].
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(Z w[ﬂw’[ﬂ) = >yl
0= (Z w[i]so’[z‘]) >_ ¢yl (4.20)

i=1

Por tanto, los pardmetros del modelo son obtenidos de la funcion de transferencia del modelo

a parametrizar una vez que se determine el vector 018, 12].

4.5. Filtro Kalman extendido

El filtro Kalman convencionalmente es un estimador de estados recursivo que se caracteriza
de los demas estimadores por considerar en el proceso de estimacion el ruido blanco Gaussiano
durante el proceso. El ruido Gaussiano es aquel que se caracteriza por tener una distribucion
normal, con un valor promedio de orden bajo y con probabilidad baja de que aumente de este
valor. [15, 22].

El filtro Kalman es un método que basa su funcionamiento en procesos de prediccion y
correcciéon que se llevan a cabo consecutivamente. Sin embargo, el filtro Kalman puede ser
utilizado para estimar los valores de los pardmetros de un modelo de espacio de estados en
tiempo discreto [15, 17, 22].

Ecuaciones de prediccion:

Actualizacion de la prediccion de estados:
T = ACL’k + Buk

Prediccion de salida:
Y = C T + Buk

Actualizacion de la prediccion de matriz de covarianza:

P, = AP A + Qg

Ecuaciones de correccion:

Estimacion de la ganancia de Kalman:

K, = PkC;C [CkPkC]; + Rk]
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Actualizacion de la estimacion de estados:
xp = o + Kip(yr — Crxy)
Actualizacion de la matriz de covarianza:
P, = (I — K;.Cy) Py,

Donde () y R son matrices de covarianza, que contienen la relacién de varianza estimada en
cada estado de acuerdo a la magnitud del ruido de proceso y medicion. La matriz de covarianza
P, contiene la relacion de variacion entre el ruido de proceso con la dindmica del sistema, como
en (4.21). Esta matriz se encarga de dar la informacién necesaria a la ganancia de Kalman
de la dindmica de cada estado para que se ajuste correctamente. LLa ganancia de Kalman K,
da la amplitud necesaria para que el estado se corrija correctamente de acuerdo al error en la
comparacion de la salida medida y la salida de prediccién. Las variables A, B, C'y D, son
elementos que conforman el espacio de estados del sistema. En la Fig. 4.17, se puede observar
un diagrama del proceso que conlleva la estimacion del filtro Kalman, en donde la estimacién

dependeré en cada instante del error en la salida y de la entrada del sistema [15, 17, 22].

[ Cov(xy,x1) Cov(zy,x9) -+ Cov(wy,x,)
Cov(xg, 1) Cov(zg,xs) -+ Cov(xe,zy)
P — 5 : : 4.21)
Cov(zp_1,21) Cov(x,_1,29) -+ Cov(x,_1,z,)
| Cov(wp, 1) Cov(xn,22) -+ Cov(xn,7y) |

LB

v

[ CJ—

Fig. 4.17: Diagrama a bloques del filtro Kalman.

Para identificar pardmetros de un sistema, es necesario la suposicion de los pardmetros del
sistema como variables, como en (4.22), donde se puede observar un espacio de estados en
tiempo discreto de determinado sistema pero expandido, donde r;_; representa el efecto del

ruido de proceso sobre los pardmetros [15, 17, 22].

Ty

(4.22)
O, + 1y,

T =
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Al realizar la consideracion de los pardmetros como variables, se obtienen no linealidades
en el sistema, ante esto es necesario la aplicacion el filtro Kalman extendido. La extension del
filtro Kalman se basa en la linealizacion por derivacion de sistema no lineales. Donde las ecua-
ciones de linealizacién para la obtencion de las matrices A, B, C'y D del espacio de estados
que representen el sistema linealmente en determinado instante de tiempo discreto &, donde las
linealizaciones son evaluadas en relacion al vector de estados y la relacion de ruido de medicion
en el estado anterior [15, 17, 22].

. OF (g1, up—1, Wi—1) B, — OF (w1, up—1, Wi—1)
a B R W
Dy — Oh(zg, ug, vy)

odx k ’ avk
Donde Wy, y vy, representan el ruido en el proceso y la medicion del sistema.

Ay

Ck _ é?h(:ck, Uk, Uk)

Una vez que se obtienen las expresiones anteriores es posible identificar los parametros
aplicando el proceso de prediccion y correccion del filtro Kalman convencional, se obtiene una
estimacion del vector de estados incluyendo los pardmetros. El procedimiento del filtro Kalman
para identificacion de pardmetros se muestra a continuacion [15, 17, 22].

Ecuaciones de prediccion:

Actualizacion de la prediccion de estados:

i'k,p = f(fi’kq,m Uk—1, kal)

Prediccién de salida:
Uk = h(Zgp, ug, Vi)

Prediccion de matriz de covarianza:
/
Py, = AP AL + Qk

Ecuaciones de correccion:

Estimacion de la ganancia de Kalman:

Ky = P.CL[CyP.C) + Ry
Actualizacién de la estimacion de estados:

Te = Trp + Ki(Yr — U)
Actualizacion de la matriz de covarianza:

Pk,c = (I - chk)Pk,p



5. IDENTIFICACION DE PARAMETROS EN UN MODELO DE
CIRCUITO EQUIVALENTE DE BATERIA

Resumen

En este capitulo se presenta la propuesta de un esquema para la identificacion de pardmetros
en linea de una bateria. La propuesta se basa en que la bateria entrega potencia a una carga a
través de un convertidor SEPIC - Buck controlado. El controlador del convertidor permite tener
en la carga un voltaje regulado y ademas perturbar la corriente de la bateria para realizar la iden-
tificacion de los pardmetros. La corriente y el voltaje de la bateria son medidas y procesadas por
los algoritmos de identificacién. Al aplicar los algoritmos de identificacidn, el disefio se reali-
za en tiempo discreto, En este capitulo también se presentan dos diferentes discretizaciones; la
discretizacién por aproximacion de la transformada bilineal de Tustin y la discretizacién exacta
para las cuales se presentan las funciones de transferencia discreta. Se muestra a detalle el disefio
de los algoritmos de minimos cuadrados y filtro Kalman extendido para el modelo seleccionado
a parametrizar. Finalmente se muestra el andlisis para la obtencion del modelo promedio del
convertidor SEPIC - Buck, asi como el andlisis de cada convertidor en régimen permanente para
el disefo de los elementos pasivos de los convertidores. De igual forma se muestra la estrategia
de control propuesta para el seguimiento y regulacion de voltaje de acuerdo a la estrategia de

identificacion propuesta.
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5.1. Estrategia de identificacion.

La estrategia consta de la identificacion en linea de los parametros de un modelo de bateria
de circuito eléctrico equivalente. Se proponen dos diferentes métodos para la estimacion de pa-
rametros basados en el algoritmo de minimos cuadrados y en el filtro Kalman extendido [48, 45,
50]. Se considera que la bateria estd proporcionando una potencia constante a una carga a través
de un convertidor controlado. La corriente y el voltaje de la bateria son pasados a los méto-
dos de identificacion de pardmetros para obtener estimaciones de los pardmetros continuamente
[48, 45, 50].

El diagrama de la estrategia de identificacién se muestra en la Fig. 5.1, en donde se apro-
vecha del hecho que por lo general las baterias cuentan con un regulador de energia a la salida
para acondicionar adecuadamente la carga a energizar. En este punto es donde plantea el uso
de dos convertidores en serie. El primer convertidor se utilizar para inyectar una perturbacién
a la corriente de la bateria por medio de un controlador. El objetivo del controlador del primer
convertidor es regular, en promedio, el voltaje a su salida al valor del voltaje de la bateria pero
anadiendo una perturbacion periddica de promedio cero de tipo escalera. Esta perturbacion se
veré reflejada en la corriente de la bateria y permitira la identificacién de los parametros de la
bateria mediante los algorimos propuestos. Cabe resaltar que esta perturbacién puede estar acti-
va solamente cuando se lleva a cabo la estimacién de los pardmetros. El segundo convertidor se
encarga de regular los niveles de voltaje que requiere la carga eléctrica. El controlador de este

convertidor tiene como objetivo proporcionar un voltaje regulado a la salida [48, 45, 50].

—
* CD * |cp i
Vo Vor Vo3

' CD CD R
- i - -
Algoritmo de
identificacion
RO Qr RC

Fig. 5.1: Diagrama de la estrategia de identificacién propuesta.

Para el estudio adecuado de la dindmica de la bateria y obtener un conjunto de pardmetros
precisos, es necesario la realizacion de pruebas dindmicas, esto a partir de la inyeccion de per-
turbacion. En general, las funciones utilizadas en pruebas dindmicas son la funcién escaldn,

impulsiones, de rampa y sinusoidales. La aplicacion de este tipo de funciones depende de las
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caracteristicas dindmicas del sistema a estudias o el tipo de andlisis a realizar [48, 45, 50].

En este caso, al considerarse la entrada del sistema (corriente de la bateria), como una sefal
constante durante intervalos de tiempo prolongados, es recomendable la perturbacién por medio
de una funcién escalén. Ademads, en sistemas de tiempo discreto, es comun la realizacién de
pruebas dindmicas con sefiales cuadradas, ya que en sistemas en frecuencia es comun la pertur-
bacién con funciones sinusoidales [48, 45, 50].Por estas razones, se ha determinado la inyeccion
de una sefial de perturbacion escalonada, con amplitud y frecuencia que depende de la corriente
de la bateria, del tiempo de muestreo y del método de identificacion. Con esta estrategia
se busca que el monitoreo de estado de la bateria se pueda realizar en el momento deseado

aplicando el algoritmo y la perturbacién solo durante el proceso de identificacion [48, 45, 50].

5.2. Discretizacion del modelo de la bateria

En esta seccidn, se presentan y comparan dos discretizaciones diferentes para el modelo
de circuito eléctrico equivalente de la bateria en consideracion. El desarrollo de los algoritmos
de identificacién que se presentan posteriormente utiliza uno de estos modelos discretizados.
Se presenta una discretizacién exacta y una discretizacion de aproximacion que hace uso de la

transformacioén bilineal de Tustin [54].

5.2.1. Transtormacion bilineal de Tustin

Es una técnica de aproximacion de un sistema en tiempo continuo a discreto y se basa en
integrar la funcion a discretizar, como se muestra en la Fig. 5.2. En donde, la transformacién se
da considerando la funcién de un punto 7" a otro, obteniendo la funcién de a partir del cdlculo
de la de pendiente entre los puntos. La diferencia de este tipo de aproximacién a otras es que se
utiliza la técnica de la integracion trapezoidal. Se utiliza comunmente ya que tiene una aplicacion

simple y los resultados son precisos [54].

La aproximacién discreta de una funcion de transferencia en tiempo continuo se obtiene al
usar la equivalencia (5.3), donde T denota el tiempo de muestreo. Al aplicarla a la funcién de
transferencia (5.1) del modelo de circuito equivalente considerado se obtiene (5.3) [54].
2z—-1

%
ST T L1

(5.1)
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(@] T

P

0 T 2T 3T 4T 5T 6T 7T t
Fig. 5.2: Diagrama de integracion trapezoidal.

_R082+(%+%—|—%>s+3g1@r

G 5.2
(5) $2 + 7S (52)
. b022 + blz + bQ
Glz) = 22+ a1z — (a; + 1) 5-3)
donde,
b BiT? + 2T (61 RC + RQ, + RyQ,) + 4RyRCQ, b BT _ 4ARyRC
0 2Q,(T + 2RC) © ' Q.2RC+T) 2RC+T
 BT? = 2T(BRC + RQ, + RoQ.) + 4RyRCQ, _4RC

by

a1

2Q,(T + 2RC) © T ORCHT

La funcién de transferencia en tiempo discreto (5.3) es una aproximacion a la discretizacién
de (5.2) que conserva las mismas propiedades de estabilidad. El objetivo de esta transformacion
es obtener la ecuacion de diferencias en tiempo discreto del modelo de bateria, de modo que al

ordenar la expresion (5.3), la ecuacion de diferencias estd dada por (5.4).

Y = —Yk—1 + (a1 + 1)yp—2 + bouy + brug—1 + bauy_o (5.4)

5.2.2. Discretizacion exacta

El modelo de bateria en tiempo discreto puede ser expresado a partir de la discretizacion
exacta (5.5). Esto se logra del anélisis de la solucion de la ecuacién de estados en tiempo conti-
nuo del modelo de bateria [54].

LThp—1 = Adxk + Bduk
Yp—1 = Caqxi + Dauy, (5.5)

Donde,
T
Ad = GAT, Bd = (/ GATdt) B, Cd = O, Dd =D.
0
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Al aplicar esto a la ecuacion de estados en tiempo continuo de la bateria se obtiene la ecua-

cion de estados en tiempo discreto como lo describe ecuacién (5.6)

SOCy 4 1 0 S0C, . o ‘
- =1 bk
VRC k-1 0 e mcT VRCE-1 RC—RgeRCT
SOC, .
Uk = [Bl 1} + Roip k (5.6)
VRC,k
La funcién de transferencia en tiempo discreto es obtenida mediante G(z) = Cy(lz —

Aq)"'By + Dg, mostrada en (5.7)

b022 + blz + b2

G(z) = 5.7
() 224+ a1z — (a1 + 1) ©-7)
T =T =T
bOZRo, blz% +R—R6W—R0€W—RO
bzz—BITe%—RﬂLRe%—FRoe’%, a = —ene — 1

T

Con el objetivo de observar el comportamiento de las discretizaciones estudiadas, se realiza
una validacion en simulacion de la discretizacion exacta y transformacion bilineal de Tustin.
El sistema simulado es el mostrado en los andlisis anteriores (5.3), (5.7), con los parametros
mostrados en Tab. 5.1. En la Fig. 5.3, se puede observar la respuesta del sistema al aplicarse una
entrada constante unitaria, comparandose el comportamiento de las respuestas discreteadas en
con la respuesta en tiempo continuo del mismo sistema. En ambos casos, la respuesta en tiempo
discreto sigue con precision la respuesta en tiempo continuo, sin embargo, por el método de
transformacion bilineal de Tustin el valor de la respuesta en cada iteracion (0.01 s) cuenta con

un error de baja magnitud.

Tab. 5.1: Parametros de simulacién de métodos de discretizacion.

Parametros | Valor

Tiempo de muestreo 7" | 0.01 s
Resistencia Ry | 0.03 Q2
Capacitor (), | 1460 F
Resistencia R | 0.012 €2
Capacitor C' | 780 F




5.3 Determinacion de la relacion de voltaje de circuito abierto 49

Discretizacion exacta

0.0308 : x
> 0.0304 - .
0.03 * : :
0 0.05 0.1 0.15 0.2
Transformacion bilineal de Tustin
0.0308 : , :
> 0.0304 - .
0.03 * : :
0 0.05 0.1 0.15 0.2

Tiempo [s]
Fig. 5.3: Comportamiento de respuestas de la discretizacién exacta y transformacién bilineal de Tustin

del modelo de Thevenin.

5.3.  Determinacion de la relacion de voltaje de circuito abierto

El voltaje de circuito abierto de un modelo de bateria puede ser representado como una
funcién que depende del estado de carga y de la temperatura. La estimacion de esta funcién es
obtenida fuera de linea, en donde, como se muestra en la Fig. 5.4, se estudia el comportamiento

del voltaje de circuito abierto con respecto al porcentaje de carga de la bateria [5, 47].

Si bien el concepto de voltaje de circuito abierto indica que serd igual al voltaje resultante
cuando no existe una corriente en la bateria, experimentalmente se aplica una corriente pequefia,
haciendo que el proceso de descarga sea prolongado. El objetivo de descargar lentamente la ba-
teria se enfoca en minimizar la excitacion de las dindmicas de la bateria, intentando mantenerla
cerca del equilibrio [5, 47].

La técnica para la obtencién de una aproximacion de la funcién del voltaje de circuito abierto
se aplica al descargar constante y lentamente la bateria al cien por cien de la capacidad. En este
experimento se monitorea contantemente el voltaje en la bateria, manteniendo una corriente de
descarga constante y controlando el tiempo de descarga, el cual depende de la corriente de des-

carga y de la capacidad de la bateria. Usualmente se considera que la descarga se realice a una
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Fig. 5.4: Comportamiento del voltaje de circuito abierto con respecto al estado de carga.

amplitud de la capacidad entre treinta C'/30. Sin embargo, esta técnica solo es considerada una
aproximacién ya que aun con la descarga lenta existe cierto grado de polarizacion y difusion.

Esto permite analizar el comportamiento del voltaje de circuito abierto con respecto al es-
tado de carga. El estado de carga estard dado por el tiempo total de la descarga, el cual sera el
tiempo total que tarda la descarga en llegar al voltaje minimo de la bateria.

En el desarrollo de este trabajose hace una aproximacién de la funcién del voltaje de circuito
abierto como en la expresion (5.8), en donde, las variables 3y y [3; se obtienen del anélisis de la
grifica Voo — SOC, en donde se busca una aproximacion lineal que minimice el error de los
datos del experimento. Entonces 3; es la pendiente con la que aumenta el voltaje conforme al

estado de carga, y o, el voltaje minimo de la bateria.

Voc = f(SOC) - 50 + ﬁlsOC (58)

5.4. Disefio de algoritmos de identificacion

En esta subseccion se mostrard el procesamiento necesario para identificar los pardmetros
del modelo aplicando la metodologia mostrada en el capitulo anterior. En este caso, cada uno de
los métodos de identificacién fueron disefiados con base en obtener los pardmetros del modelo

de Thévenin con funcién del estado de carga.
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5.4.1. Minimos cuadrados

El disefio del algoritmo de minimos cuadrados inicia por la obtencién de la ecuacién de
diferencias del modelo de Thévenin (5.9), a partir de la funcién de transferencia en tiempo

discreto obtenida de la transformacion bilineal de Tustin (4.14).

b022 + blz + bQ

G p—
(Z) 22 + a1z — (a1 + 1)
donde,
b BiT? + 2T (61 RC + RQ, + RyQ,) + 4RyRCQ, b B T? _ 4ARyRC
0 2Q,(T + 2RC) © ' Q.2RC+T) 2RCH+T
y _ BT 2T(BRC + RQ, + RoQ,) + 4RRCQ,  _ —4RC
2T 2Q,(T + 2RC) T RC+ T
Uk = —1Yk—1 + (a1 + 1)Yk—2 + bouy + brug—1 + botg_o (5.9

Una vez que se obtiene la ecuacion de diferencias se definen los vectores 6 y ¢ como en
(5.10),

Yk-1
3]
b Yk—2
0 = 0’ 0= up, (5.10)
by
Uk—1
a2
_Uk;_2_

Dado que el pardmetro a, es dependiente de a;, solo se identifican los pardmetros indicados
en el vector . Ademas, con la finalidad de representar correctamente la ecuacion de diferencias,

se determina la matriz H y el vector h.

0 -1 00 0
1 1 000
h=10l, H=|0 10 0 (5.11)
0 0 010
0] |0 0 0 1]

Considerando esto, se puede determinar que la expresion para identificar los pardmetros esta

dada por la ecuacion (5.12).

N -1 N
0= (H’ (Z soksz?;) H) X <H’Zsok (yr. — %h)) (5.12)
k=1

k=1
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Como se menciond anteriormente, el algoritmo de minimos cuadrados se basa en la obten-
cion de N muestras de entrada y salida, los cuales son agrupados en la matriz Z, en (5.13). Se
puede observar la forma de la matriz Z, cuya dimension de la matriz estd determinada por la

dimension del vector ¢ y el nimero de muestras consideradas.

Z =11, P12, - P1,N] (5.13)

La l6gica en el disefio del algoritmo de minimos cuadrados se basa en el almacenamiento
de N muestras de corriente y voltaje de la bateria. Las muestras son contenidas en la matriz Z,

posteriormente se realizan las operaciones matriciales para la determinacién del vector 6.

e Ciclodejdesde 1 a N — 1, guardando las muestras de entrada y salida en variables.
Forj=1:N—-1;
Yism(j) =Y (1,5 +1);
Yism(j) = w(2,j +1);
End;
Yism (N) =Y (t);
ursy (N) = u(t);
e Colocacion de las muestras en un ciclode 1 a N — 2 muestras guardadas en la matriz Z.
Forj=1: N —2;

Z(:,7) = Yosm(3)ursm (5 + Dursm(5)]';
end;

e Obtencidn de la solucion é apartirde Z, Hy h.
0= (H"(Z(:,5)2(:;,3) )V H)(Z(:,5)yrsm(j + 1))

Dado que el algoritmo obtiene los valores de ay, by, by y bs para determinar el valor de Ry, RC
y (), es necesario obtener los pardmetros en tiempo continuo ¢y, dy, dy y da,

. d082 + dls + dQ

G
() s2+cys
bo — bl + bQ —2(60 — bg) —2(60 + bl + bQ) —2((11 + 2)
d == -——— d = —-—— d pu— pu— d pu— .
0 2&1 ’ ! Ta1 ’ 2 T2a1 ’ “ ! Ta,l
donde,
b 1 Ry 1
dy =R dh=|—+—=+—=— dy = RCQ,, =d = —.
0 0, 1 (Qr + C + o) ® Jracfi RCQ €1 L= %0
se obtienen expresiones para obtener estimaciones de los parametros Ry, RC'y Q...
1
Fo—do, Q=21 RO- L

dy 7 (&1
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5.4.2. Filtro Kalman extendido

Para la aplicacion del filtro Kalman extendido es necesario obtener las expresiones dindmicas
del sistema en tiempo discreto y asignar variables a los parametros. En (5.14)-(5.20), se muestran
las ecuaciones dindmicas del modelo de Thévenin considerando los pardmetros como variables,

y son denotadas por 6;, 1,...,4.

7 = ub (5.14)
To = by — 220,03 (5.15)
6 = 0 (5.16)
6y = 0 (5.17)
O; = 0 (5.18)
6, = 0 (5.19)
y = Biry + @9 + 041 (5.20)
Donde, . ' ,
01:@’ 02:§7 03:57 04:R0'

Como se puede observar en (5.21), el sistema tiene términos no lineales debidos a productos
de estados y dependencia de la entrada del sistema. Un sistema no lineal puede discretizarse

usando el método de Euler a través de la expresion (5.21),
Tk = Tnk—1 + f(zn)T (521)

Se obtienen entonces las expresiones en tiempo discreto (5.22)-(5.28).

Tigp = Tigp—1+ L0151 (5.22)
Top = Tok—1+ s — 120205 (5.23)
Ok = Orp (5.24)
Oo = Oopr (5.25)
Osk = Osp (5.26)
Ork = Osp— (5.27)

Yp = B1x1 g + 2o + Osily (5.28)

El primer paso para el disefio del filtro Kalman es considerar el ruido de proceso y de medi-

cion en las ecuaciones dindmicas del sistema. La variable w;, i, representa el ruido de proceso
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en los estados z; i, 7k, representa el ruido de proceso que afecta a las variables 0, y vy, el

ruido de salida del sistema. Se considera entonces las ecuaciones (5.29)-(5.35).

Tikp = Tig—1+ L0011+ w11
Top = Top—1+ ipls — 220205 + wapy
g = Orp—1+rip—

O, = Oap—1+T25-1

Our = Osp—1+ 7351

Os = Osp—1 +rap—

Yp = B1x1g + 2ok + Oy + v

(5.29)
(5.30)
(5.31)
(5.32)
(5.33)
(5.34)

(5.35)

Como se mostr6 en el capitulo anterior, al aplicar la linealizacion por derivacion a las expre-

siones anteriores, es posible obtener la ecuacion de espacio de estados del sistema a partir de la

serie de Taylor. Para este caso se obtienen a partir de la derivacion con respecto al vector Wy, el

vector (5.36) contiene la relacion de ruido en los estados del sistema y las nuevas variables.

1 0 LT
0 1-T6:0; 0
e 0 0 1
0 0 0
0 0 0
0 0 0

0

0

o O =

—T.Tgeg

0
—TZE292
0

_ o O O O O

G U VT U A G S

(5.36)

Por tanto, el proceso del filtro Kalman y 16gica del algoritmo se muestra a continuacion. La

matriz (), contiene en la diagonal la relacién de la amplitud del ruido de proceso y R contiene

la amplitud del ruido de salida, como se muestra en (5.37), estd amplitud es denominada como
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covarianza, denotada como COV.

COV (1) 0 0 0 0 0
0 COV (z3) 0 0 0 0
0 0 cov (e 0 0 0
Q = (61) , R=C0V(v)
0 0 0 COV(6y) 0 0
0 0 0 0 COV (6s) 0
0 0 0 0 0 COV (6,)
) ; (5.37)
Predicciéon
e Estimacidn de los estados de acuerdo a las ecuaciones no lineales.
Tigp = Tip—1+ L0 g1 + Wi k1
Top = Top—1+ iyl — 2alals + wo ko
g = O1p—1+ Wik
Oor, = O2p—1+T25-1
Osr = O3p-1+ 7351
Osr = Osp—1+Tap1
e Estimacién de salida del sistema con base en la estimacion de estados.
Ypo = P11, + Do + Ou Dy + vy
e Calculo de matriz A con base en los valores de la estimacion.
1 0 LT 0 0 0
0 1- T02,k03,k 0 —T$27k93’k _T$2,k02,k; 0
0 0 1 0 0 0
A —
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1

e Estimacion de la matriz de covarianza que depende de la matriz A y de la matriz de

covarianza en el estado anterior.

Por=AxP.1xA +Q
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Correccion

Célculo de la matriz C, la cual depende de la corriente de la bateria.

C=18 100 0 I,

Célculo de la ganancia de Kalman que depende de la matriz de covarianza y la matriz C'.

Ly = Py C'((CPyp xC"+ R)™)

Correccion del vector de estados con base en el error de la salida del sistema, a la estima-

cion de estados en prediccion y a la ganancia de Kalman.
Tek = Tpk + Lk * (y - yp,k)

e Correccion de la matriz de covarianza de acuerdo la ganancia de Kalman.

-Pc,k:F)p,k_Lk*(C’*.Pp’k*C”—FR)>I<L;C

5.5. Convertidor SEPIC - Buck

En general los convertidores CD - CD, son circuitos de electrénica de potencia que adecuan
la energia eléctrica en su forma de CD y que basan su funcionamiento en el control de la carga
y descarga de elementos pasivos, con el objetivo de regular los niveles de potencia de la salida
con respecto a la entrada. La principal ventaja de los convertidores de potencia sobre otros tipos
de reguladores de energia es que cuentan con una eficiencia superior al 90 %. Una suposicién
comun en el andlisis del disefo del convertidor en el que la potencia de entrada es igual a la
potencia de salida [52, 53].

Las principales topologias de convertidores son el convertidor reductor (Buck), convertidor
elevador (Boost) y convertidor reductor - elevador (Buck - Boost) que como su nombre lo indi-
ca tienen la capacidad de disminuir o aumentar el nivel de voltaje de salida con respecto al de
entrada o una combinacion de estas dos. Ademds de estas topologias, existen otras topologias
que buscan mejorar las caracteristicas o con una mayor relacion de conversion el uso de trans-
formadores, como el convertidor Cuk, SEPIC, Zeta, Flyback, Forward y convertidores reductor
o elevador con filtros de entrada [52, 53].

Para el desarrollo de este trabajo se ha seleccionado utilizar un convertidor SEPIC (Single
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Ended Primary Inductance Converter) para la etapa de medicién de las variables de la bateria e
inyeccion de la perturbacion para permitir la identificacion de los pardmetros de la bateria. Para
la etapa de regulacion de de voltaje en la carga se ha considerado un convertidor reductor, consi-
derando una determinada aplicacion donde la carga eléctrica a suministrar de energia requiere de
un nivel de voltaje inferior al nominal de la bateria. A continuacién, se muestran las principales
caracteristicas de cada uno de los convertidores propuestos para la estrategia de identificacion
[52, 53].

Convertidor SEPIC

Reduccién o elevacion de voltaje de entrada.

Corriente de entrada continua.

Interruptor aterrizado a tierra.

No invierte polaridad de voltaje en la salida.

Convertidor de cuarto orden.

Convertidor Buck

Reduccién de voltaje de entrada.

Corriente de entrada discontinua.

Interruptor flotado.

Convertidor de segundo orden.

5.5.1. Disefio de convertidores

Para el disefio del convertidor, se ha analizado por separado la dindmica de los convertidores.

Analisis de convertidor reductor

Esta configuracién de convertidor cumple con la funcién de disminuir la magnitud de voltaje

de salida con respecto a la entrada. En la Fig. 5.5, se puede observar el diagrama correspondiente,
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en donde, el transistor funciona como un interruptor teniendo los estados de corte y saturacién
[52, 53].

o
H b +
$
in | —| 7).
V_ C_UWR

'l
»l
L}

Fig. 5.5: Diagrama eléctrico de convertidor Buck convencional.

Observando el diagrama anterior se realiza el andlisis de las formas de onda, Fig. 5.6, donde
se relaciona el comportamiento de la corriente con respecto a la sefial de activacion del interrup-

tor [52, 53].

PN

Va |—

0 t
-~

v

I
AlL MAX| /\/
AL MIN
0 7/2 T U

Fig. 5.6: Comportamiento de la corriente en el convertidor reductor.

Este convertidor cuenta con dos modos de operacién, que dependen de la activacion del
interruptor. Sabiendo que el voltaje en el inductor se define como,
dig, Aip,

et L— = L— .
Vi dt dt (5-38)

Observando el circuito se puede determinar que el voltaje en el inductor es la diferencia entre

el voltaje de entrada y el de salida cuando el interruptor esta activado, como en (5.39)

Airon

Vin—Vo=1L (5.39)

lon
De la ecuacion se obtiene la magnitud del rizo de corriente en el inductor definida por la
ecuacion (5.40), donde dt es representado por el intervalo de tiempo en el que se esta conside-
rando, es decir, cuando el interruptor esté activado.

ton(Vin — Vo)
L

Aigon = (5.40)
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Durante el intervalo en el que el interruptor se encuentra apagado, se puede determinar que
el voltaje en el inductor es igual al voltaje de salida, de donde se puede determinar el rizo de la
corriente en el inductor.

torrVo

AiL,OFF == T (541)

Dado que se analiza el convertidor en régimen permanente, si se realiza la suma de las
expresiones obtenidas para el rizo de la corriente en el inductor, se puede determinar la relacion

de transformacion del convertidor con respecto al ciclo de trabajo.
AiL,ON + AiL,OFF =0 (5.42)

Sustituyendo y desarrollando la ecuacidn anterior se obtiene lo siguiente, donde 7, repre-

senta el periodo de conmutacion.
tonVin = Vo(torr — ton) = VoTs (5.43)

Dado que el ciclo de trabajo D, se define como la fraccién de tiempo con respecto al periodo,

se puede determinar que,
D = Yo (5.44)

Vin

La determinacién de los valores de los elementos pasivos del convertidor parte del andlisis
del comportamiento de las variables del sistema. Comenzando por la ecuacién que describe la
corriente en el inductor, la cual describe el voltaje durante el periodo en el inductor. Sin embargo,
el voltaje en el inductor es posible determinar analizando el diagrama del convertidor, durante
el intervalo que el interruptor estd activado, es igual a la diferencia de potencial entre el voltaje

de entrada y salida, como en (5.45).

. (Vin =Vo)DT,  (Vin — Vo)D
Aiy = . = T (5.45)

Para determinar el valor del capacitor se realiza el mismo procedimiento, pero con la ecua-
cion que define el voltaje del capacitor, la cual describe la corriente total en un intervalo de
tiempo entre la capacitancia. En el caso del capacitor del convertidor se considera la corriente.
La corriente se puede definir como la diferencia de potencial entre la entrada y la salida del
convertidor durante el intervalo en el que el interruptor estd activado entre la inductancia, en el
analisis de convertidores en regimen permanente una de las consideraciones tomadas es el ciclo

de trabajo de 50 %, por lo que la expresion puede ser representada como en (5.46).

AV, / (Viv = Vo)D _ (Vix = Vo)D
0

C ALf,  SLCS? (5.46)
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Analisis de convertidor SEPIC.

Para obtener las ecuaciones que describan la impedancia y la capacitancia de los elementos
pasivos del convertidor se analiza el comportamiento del convertidor, mostrado en la Fig. 5.7,

en el cual se observa la configuracion del convertidor SEPIC convencional [52, 53].
Ly G
> | t= -

+ (V)] +

Vier 91 L2§ =10, SR
. Co| _

l.L2$

Fig. 5.7: Diagrama eléctrico del convertidor SEPIC convencional.

El andlisis del convertidor se realiz6 en régimen permanente y en modo de conduccién con-
tinua. Cuando el interruptor L, estd activado, el voltaje es en el inductor es igual al voltaje de
entrada, mientras que cuando el interruptor esta apagado, el voltaje en L; es igual a la diferencia
de potencial entre el voltaje de entrada y el voltaje de salida. Considerando el voltaje promedio
en el inductor cero, y al igualar la suma de voltajes del inductor en los dos modos de operacion,
se obtiene la expresion (5.47). En la Fig. 5.8, se puede observar graficamente el comportamiento

del voltaje y la corriente en el inductor L; [52, 53].

viit
\%: —
'Y
0 t'
Vin-Vo.Vci
ILA h
I /\/
lJ L :
0 T/2 T t

Fig. 5.8: Comportamiento de las variables del inductor L; en el convertidor SEPIC.

1
T(VINDTS + (V[N — Vo — VCI>(1 — D)Ts) =0

Vin = (Vo + Ve, )(1 = D)
Vin
1-D

En (5.48) se puede observar la expresion obtenida al desarrollar la equivalencia del voltaje

Vo + V(j1 =

(5.47)

promedio en el inductor L,. En la Fig. 5.9, se puede observar la forma de onda de la corriente
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y voltaje en el inductor durante un periodo. El voltaje en el inductor cuando el interruptor esta
activado es igual al voltaje en el capacitor C'; y cuando estd apagado es igual al voltaje de salida
[52, 53].

vt
Ver —

A 4

Vo
I

I /\/

[§
T L4

L
0 T/2 T t

h

Fig. 5.9: Comportamiento de las variables del inductor Lo del convertidor SEPIC.

Ve, D — V(1= D) =0
Vo

Vo + V01 = 3 (5.48)

Al igualar las expresiones (5.47) y (5.48), se obtiene la relacion de transformacion del con-

vertidor SEPIC (5.49), con respecto al ciclo de trabajo.

Vo _ Vin
D 1-D
VW D

= 4
Vie 1-D 649

Al despejar de la ecuacion (5.49) el voltaje de salida, y al sustituirlo de la ecuacion (5.48), es
posible obtener la igualdad (5.50), donde se determina que el voltaje en el capacitor Cy es igual
al voltaje de entrada.

Vin _ Vi DViy
Vo, = Yo=1"p 1-D

1-D
Ve, =Vin (5.50)

El voltaje en el capacitor (5, se obtiene directamente del diagrama eléctrico del convertidor,

ya que al estar en paralelo a la carga eléctrica, se determina que serd igual al voltaje de salida.
Ve, = Vo (5.51)

Para obtener la expresion que describe la corriente en los inductores, es necesario partir de
una de las suposiciones comunes en el andlisis de los convertidores de potencia, en donde la

potencia de entrada es igual a la potencia de salida, como en (5.52).

VinIin = Volo (5.52)
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Al analizar el diagrama del convertidor se puede definir que la corriente en el inductor L, es
igual a la corriente de entrada y sustituyendo en la ecuacién (5.45), se obtiene la expresion que
describe la corriente en L. Al sustituir la relacién de transformacién de la ecuacion (5.52) se

obtiene la expresion (5.53).

I, = Iy = = Io (5.53)

Para determinar la corriente en Ls, considerando el andlisis en régimen permanente se dice
que la corriente promedio en los capacitor es cero. Al observar diagrama del convertidor se
puede determinar la corriente de salida por (5.54), al suponer que la corriente en C5 igual a cero.

1
Ip = T(ILl +11,)(1 — D)T, (5.54)
S
Al sustituir la corriente en L1, se determina que la corriente en L es igual a la corriente de

salida.
D

1-D

Io = Io(1 = D)+ 1I,(1— D)

Io =1, (5.55)

El rizado de corriente en los inductores se determina a partir de la consideracion de que el
voltaje en un inductor es igual a derivada en el tiempo de la corriente en el inductor. Por tanto,
sabiendo que el voltaje en el inductor L, es igual al voltaje de entrada en el intervalo en el que
el interruptor estd activado, se puede determinar la variacién de la corriente en el tiempo Aip,
como en (5.56), de la cual es posible determinar el valor del inductor L;.

Aip, = Vin D1, (5.56)
Ly

Aplicando el mismo concepto para el rizo en el inductor Lo, considerando que el voltaje
durante el intervalo en el que estd apagado el interruptor, es igual al voltaje de salida, se obtiene
la expresion (5.57).

Vo(1 — D)Ty

Nij, = ———— "~ 5.57
1L, L, ( )

Para la determinacion del rizo de voltaje en los capacitores se considera que el voltaje en
los capacitores es igual a la derivada de la carga con respecto a voltaje. Reescribiéndolo se
puede decir que la variacién del voltaje en el capacitor estd dada por la variacién de la carga
entre la capacitancia. La variacion de la carga se determina como la corriente total, para el
caso del capacitor (1, se determina como en (5.58), donde la corriente en el capacitor se puede
determinar que es igual a la corriente en el inductor L, durante el intervalo en el que esta
activado el interruptor, la cual ya ha sido determinada igual a la corriente de salida.

1o DT,

AVe, =
Cy Cl

(5.58)
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Lo mismo ocurre para el capacitor C'5, en este caso se considera que la corriente en el capa-
citor es igual a la corriente de salida cuando el interruptor estd activado, obteniendo la expresion

(5.59).
1o DT,

AVg, =
Co Cg

(5.59)

5.5.2.  Modelo promedio

Los convertidores CD - CD son configuraciones capaces de regular los niveles de voltaje
en determinada aplicacion, generalmente basan su funcionamiento en la carga y descarga de
elementos pasivos, este proceso se logra a partir de la activacion y desactivacion de elementos
activos que hacen la funcién de interruptores. En el caso de las baterias, son utilizados para regu-
lar los niveles de energia para determinada carga. Un punto indispensable en el disefio y analisis
de cualquier controlador es la obtencion de un buen modelo dindmico de mismo, en donde el
objetivo es obtener ecuaciones que describan el comportamiento de las variables del convertidor
[52, 53].

En general un modelo es una representacion dindmica de un sistema con entradas y salidas,
los modelos cuentan con variables y pardmetros. Las variables son magnitudes que varian con
el tiempo y los pardmetros podrian considerarse constantes ya que tienen una variacion lenta en
el tiempo [51, 54].

En el caso de los convertidores de potencia, las variables representan el comportamiento de
la corriente y el voltaje en capacitores e inductores, las salidas y las entradas de convertidor.
Los parametros son las cantidades fisicas constantes de los elementos del convertidor, es de-
cir, capacitancia, resistencia e inductancia. Para la obtencién de las ecuaciones que describen
el comportamiento de los convertidores, se realiza el andlisis de mallas y nodos, donde se ob-
tienen las ecuaciones que describen el comportamiento en determinado elemento buscando en
todo momento expresiones con respecto a la corriente de los capacitores y al voltaje de los in-
ductores. Por lo general, la entrada del convertidor es la sefial de control de conmutacién de los
interruptores [51, 52, 53].

Para el desarrollo de este trabajo se han disefiado controladores basados en el modelo pro-
medio del convertidor y también las evaluaciones numéricas se han realizado considerando el
modelo promedio del convertidor. El objetivo es reducir trabajo de procesamiento, enfocando la
capacidad de procesamiento en el algoritmo de identificacion de parametros. Para esto se deter-
mina el modelo promedio del convertidor SEPIC - Buck, considerando las entradas de control de

los interruptores u; y us independientes, u; representa la sefial de conmutacién del interruptor
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S1y us la sefial para Sy. En la Fig. 5.10, se puede observar el diagrama eléctrico del convertidor

SEPIC - Buck en cascada [51].

—c S L
+ 1L Ues + _l ILs +
Ub &E} Lo (lj_-_lvcg ClT-_|UC3§R
2| . 3| -
'<L'b i A

Fig. 5.10: Diagrama eléctrico de convertidor SEPIC - Buck.

Para comenzar el andlisis se deben considerar todos los posibles modos de operacion del
convertidor, en la Fig. 5.11, se pueden observar los los circuitos equivalentes del convertidor en
cada uno de sus modos de operacion, donde 0 indica que el interruptor estd desactivado y 1 que
estd activado, en a) el modo /, donde vy = 0y us = 0, en b) el modo /7, donde u; = 0y
uy = 1l,enc)elmodo /77, donde uy =1ywuy; =0yend)el modo IV,donde u; =1yus =1
[51].

L; Ciq Ls L; Ciq Ls
LS ) Lo Gy
+ Xz + + + X2 + +
p—— | —] o, _IEIES p— ? | — 1, 173
Ub_ L2§ Cq| Cs| - R Ub_ Ls Col Cs| - SR
ng . x(??
a) b)
LZW Ci Ls
x> TI - oY
+ X2 + +
o T L. JLoCIE SR
ng
c)

Fig. 5.11: Modos de operacién de convertidor SEPIC - Buck, a) modo I, cuando ambos interruptores
estan desactivados, b) modo /1, cuando solo el interruptor de la etapa del Buck esta activado,
¢) modo I11, cuando solo el interruptor del convertidor SEPIC estd activado y d) modo IV,

cuando ambos interruptores estan activados.

Modo [

Al realizar el andlisis por mallas y por nodos del primer modo de operacion se obtienen las



5.5.2 Modelo promedio 65

ecuaciones (5.60)-(5.65)
Ll.lfl = ?}b(l — Ul) — (1 — ul)(xg + 1’4) (560)
OlfL:Q == 171(]_ - Ul) (561)
Lg.fg = —.T4(]. - ul) (562)
CQ$4 = (1 — ul)($1 + 1’3) (563)
L3f5 = —136(1 - UQ) (564)
Cyis = x5(1—us) — 93—}5 (5.65)

Modo 1

Al realizar el andlisis por mallas y por nodos del segundo modo de operacién se obtienen las

ecuaciones (5.66)-(5.71)

LlfL;l
C'1‘752
L2$'3
Ca2y
Lsxs

U376

Modo 111

vp(1 —uy) — (1 — up)(wg + 4)
(1 — uy)

—24(1 —uy)
(1 —w)(21 + x3) — w5U2

Tylo — TelU2

Te

TsUg — —

R

(5.66)
(5.67)
(5.68)
(5.69)
(5.70)
(5.71)

Al realizar el andlisis por mallas y por nodos del tercer modo de operacion se obtienen las

ecuaciones (5.72)-(5.76)

Modo IV

L%,
Clx:g
Lgl:g
L3.§lf5

U3

Upliy
—T3Uy

Toly

—z6(1 — ug)
x5(1 — ug) — %

(5.72)
(5.73)
(5.74)
(5.75)
(5.76)

Al realizar el andlisis por mallas y por nodos del cuarto modo de operacion se obtienen las

ecuaciones (5.77)-(5.82)
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Ly, = v 5.77)

Cidy = —xz3u (5.78)

Loz = wouy (5.79)

Cyxy = —x5u9 (5.80)

L3Zs = x4us — xgUs (5.81)
_ x

Cazig = wguy — Eﬁ (5.82)

Al analizar las ecuaciones de los cuatro modos de operacion para cada estado del convertidor,

se puede determinar unas ecuaciones (5.83)-(5.88) que describen el comportamiento en general.

Lixy = vp— (1 —wuy)(we + 24) (5.83)

Ci7de = x1(1 —up) — w3y (5.84)

Loty = woup — x4(1 — uq) (5.85)

Coxy = (1 —up)(xy + x3) — 25U (5.86)

L3xds = xaug — x4 (5.87)
, x

O3 = 15— Eﬁ (5.88)

Del diagrama del convertidor se puede observar la ecuacion de estados del convertidor re-

ductor, del cual se obtiene las matrices de controlabilidad y observabilidad como en (5.90).

7 0  —1/L ] [« Vin/L
= U
Lo 1/C —1/RC| | 0
y = [0 1] [xl (5.89)
4o
0 1 Vi /L 0
- . 0= / (5.90)
1/C —1/RC 0 Vi/LC

Analizando las matrices obtenidas, se puede determinar que el convertidor reductor es con-
trolable y observable.
Al igual que con el convertidor reductor, se analiza el convertidor SEPIC a partir de la ecua-

cién de estados (5.91), en donde al obtener las matrices correspondientes (5.92) se puede deter-
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minar que el convertidor es controlable y observable.

ZL’.l 0 —1/L1 0 0 T ]./Ll
fg _ 1/01 0 —U/Cl 0 ) I 0 ‘/m
33'3 0 U/LQ 0 —1/L2 I3 0
37'4 0 0 1/02 —1/CQR T4 0
y=[0 0 0 1] [4] (5.91)
/L, 0  1/L2 0
C . 0 ]./Cl 0 —]_/L%Cl — uz/LngCl
0 0  u/LyLy 0 ’
0 0 0 —1/L1LyCy
0 0 0 1
0 0 1/C: —1/CyR
O — /Co /C (5.92)
0 U/LQCQ 1/L202R 1/022R2

1/L10102 U/L%CQR u2/L201C'2+1/C’§R 1/023R3

5.5.3. Disefio de controlador.

Independientemente del valor de los elementos que conforman al convertidor, los niveles de
potencia de la salida dependen del ciclo de trabajo, por lo que con el objetivo de mantener los

niveles adecuados de acuerdo a un monitoreo de los estados del convertidor.

Control de voltaje

Este tipo de control se realiza con base en un seguimiento del voltaje de salida del converti-
dor, es decir, los convertidores contienen un capacitor en paralelo a la carga eléctrica, por lo que
se monitorea el voltaje en este capacitor. El voltaje es comparado con una referencia, como en
(5.93), la cual depende del nivel de voltaje de salida deseado, de esta comparacion se obtiene un

error que accionard un ajuste en el ciclo de trabajo del convertidor [54, 55].
Uy = KU(VC — Vref) (593)

Donde V¢ es el voltaje de salida del convertidor, V.. es la sefial de referencia del controlador

y K, es la ganancia que amplifica el error del controlador.
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Control de corriente

Este tipo de controlador se encarga de hacer un seguimiento de la corriente promedio del in-
ductor del convertidor, como en (5.94), el objetivo del controlador de corriente es el seguimiento

de una corriente de referencia, el término de control estd determinado por (5.94) [54, 55].
U = KI(iL - Z-Tef) (594)

Donde iy, es la corriente promedio en el inductor, i,.s es la corriente de referencia y K; la
amplificacion del error al comparar la corriente de referencia y del inductor.

Para el desarrollo de este trabajo se ha seleccionado el uso de un controlador en voltaje y
corriente, combinando el seguimiento del voltaje a la salida del controlador y la estabilidad ante
variaciones. Este tipo de controladores es cominmente conocido como doble lazo de control y
es utilizado por las caracteristicas ya mencionadas [54, 55].

El control de la operacion de los convertidores fue disefiado para cada uno con el objetivo
de seguir referencias, que se mantenga estable ante perturbaciones. Por lo que se ha considerado
el disefio de un controlador convencional, como se muestra en la Fig. 5.12, donde se busca
comparar la salida del sistema con una sefial de referencia r. La sefial de error x, es compensada

por la ganancia K, y comparada con el estado =, compensada por la ganancia K [54, 55].

Convertidor Y
SEPIC - Buck -

K—*

Fig. 5.12: Diagrama de estrategia de control de convertidor SEPIC - Buck.

La relacion de la referencia y la sefal de control u, estdn dadas por,

. x
To=1—y, u=Ilkk, (5.95)

Lq
En ambos casos se ha propuesto el uso de la misma estrategia de control, como se muestra en
la Fig. 5.13, en donde se muestra el diagrama de la aplicacion de los controladores al convertidor
SEPIC - Buck, en Fig. a) se muestra el diagrama del convertidor con las variables a controlar
en Fig. b) se muestra el diagrama del controlador del convertidor SEPIC, en donde se busca
que el voltaje de salida del convertidor V(, siga al voltaje de la baterfa, por tanto r; es igual

al voltaje de la bateria. Sin embargo, r; se compone de la suma del voltaje de referencia y una

sefial de perturbacion V., €l estado a controlar es la corriente en el inductor L;. En Fig. c) se
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puede observar el diagrama del controlador para el convertidor reductor, en donde el voltaje de
referencia depende del voltaje de salida V-, deseado el cual depende de la aplicacidn, en este
caso se controla el voltaje en el inductor L3 [54, 55]. Las ganancias de los controladores se

asignan de manera que el sistema en lazo cerrado sea estable.

. sz_h:o/\ Czﬂ o S2'_1:? Lsfm
+ +UCI- + > +
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Fig. 5.13: Diagrama de control de convertidor, a) diagrama eléctrico de convertidor SEPIC - Buck, b)

estrategia de control de convertidor SEPIC, c) estrategia de control de convertidor Buck.



6. VALIDACION NUMERICA

Resumen

En este capitulo se presentan las simulaciones numéricas desarrolladas para validar el fun-
cionamiento de la estrategia de identificacion propuesta. Se presentan las caracteristicas con las
que ha sido disefiado el convertidor, asi como el valor de los elementos que lo conforman. La
bateria a modelar fue seleccionada con el objetivo de tener un punto de referencia, por lo que se
tomo una bateria que ha sido estudiada y poder comparar los resultados obtenidos por la identi-
ficacion.

Se introduce una perturbacion en la corriente de la bateria a través de un controlador para
que el algoritmo sea capaz de identificar con precision los pardmetros, ante esto se muestra las
caracteristicas de la perturbacion en cada método. También se muestran las formas de onda obte-
nidas de la estimacién de los pardmetros, el comportamiento de las variables del convertidor, las
variables de la bateria y el error de identificacion para cada uno de los métodos. Finalmente se
disefa una comparacion entre los métodos, en donde se muestra la diferencia entre los métodos
al identificar los pardmetros bajo las mismas condiciones, es decir, se asigna una perturbacién

tal que los dos algoritmos sean capaces de extraer los parametros.

Con base en los andlisis mostrados en el capitulo anterior se ha desarrollado una simulacién
para los métodos de minimos cuadrados y filtro Kalman extendido, con el objetivo de identificar
los parametros del modelo de Thévenin de determinada bateria. En este caso se realizé la simu-

lacion con los pardmetros de una bateria comercial KOKAM con identificaciéon SLPB723870H4
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con fines de validacién. En la Tab. 6.1, se puede observar las principales caracteristicas fisicas

de la bateria seleccionada.

Tab. 6.1: Caracteristicas de bateria KOKAM SLPB723870H4.
Caracteristica | Valor

Capacidad nominal | 1.5Amp — hora
Voltaje nominal | 3.7V

Condiciones de carga | 1C/(1.5 amp — hora) a4.2 £ 0.03V
Condiciones de descarga | 20C' (30 amp — hora) a 2.7V

Impedancia CA (m2) | Max.9(1 kH z)

Temperatura en carga | 0°C' a 45°C
Temperatura en descarga | —20°C a 60°C'

Peso | Max. 41¢g

Este modelo de bateria ha sido seleccionado debido a que se conoce los pardmetros del
modelo de Thévenin correspondiente, ya que ha sido estudiada en otros trabajos [12]. En la Tab.

6.2, se puede observar los pardmetros del modelo de Thévenin de la bateria seleccionada.

Tab. 6.2: Valor de los elementos del modelo de bateria.

Parametro | Valor
Ry 0.0392
R 0.01292
C 780 F
Bo 0.7482
B 3.424

El disefio del convertidor SEPIC - Buck, fue simulado usando los pardmetros de disefio de la
Tab. 6.3. El disefio de estos pardmetros estd basado en una aplicacion en la que la carga requiere
de un nivel de voltaje inferior al de los terminales de la bateria. También se muestran los valores

de los elementos pasivos de los convertidores con las caracteristicas mencionadas.

La metodologia empleada en el desarrollo de la simulacién en Simulink de MATLAB se
muestra en la Fig. 6.1, en donde se puede observar el modelo de Thévenin, el cual tomara el
valor de los pardmetros correspondientes a la bateria seleccionada. El voltaje de salida de la

bateria suministra de energia al modelo promedio del convertidor SEPIC - Buck, la corriente
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Tab. 6.3: Parametros de disefio de convertidor SEPIC - Buck.
Parametro | Valor

Frecuencia de conmutacioén | 50 kH 2z
Voltaje de salida | 1.52 V'
Potencia | 5.50 W
Inductor Ly | 50 uH
Inductor Ly | 50 uH
Inductor L3 | 50 uH
Capacitor C; | 200 pF
Capacitor Cy | 200 pF
Capacitor C5 | 6 pF
Carga R,,; | 0.42 Q)

de descarga la demanda el convertidor de acuerdo a la potencia con la que fue disefiado. Se
miden las variables de voltaje y corriente de la bateria para ser procesadas por el algoritmo de
identificacion. La corriente de la bateria contiene una perturbacion generada por el controlador
de convertidor SEPIC. El bloque del algoritmo de identificacién se implementa con un bloque
de funcién S en Simulink, la cual permite simular sistemas en tiempo continuo o tiempo discreto

en forma de codigo.

T> ’ Modelo
. || SOC <> Promedio de | Vo 3 Rout
Lo Qr -/ voc Ub convertidor

Lo
(9%
1o

—L 2 Ro I:>—b| Control] | Controlﬂ:g Vi
Q@ PCFH_—[ [<:| ILs
—L2>RC Vc2

Fig. 6.1: Diagrama de simulacion.

Algoritmo de
identificacion

S Function
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6.1. Resultados de identificacion por minimos cuadrados

Una vez desarrollado el algoritmo de identificacién por minimos cuadrados con la estrategia
seleccionada, es necesario asignar las caracteristicas de la perturbacion para que el algoritmo
identifique pardmetros con precision y que sea capaz de extraer los pardmetros de acuerdo a la
frecuencia de muestreo asignada. En la Tab. 6.4, se muestran las especificaciones de la simula-

cién para la estrategia de identificacion por minimos cuadrados.

Tab. 6.4: Especificaciones de simulacidn.

Parametro Valor
Periodo de muestreo 05s
Frecuencia de perturbacion 0.1 Hz
Amplitud de perturbacién | 0.005 V pico-pico

En la Fig. 6.2 a) se puede observar la identificacion de pardmetros obtenida, en donde, se
muestra la simulacién durante 250 segundos, en linea punteada de color rojo se puede observar
el valor ideal de los pardmetros, y en azul el comportamiento de los parametros obtenidos por el
algoritmo, en donde una vez obtiene el primer conjunto de muestras, la sefial converge al valor
ideal. En la Fig. 6.2 b), se puede observar un acercamiento en un intervalo en estado estacionario
de los parametros extraidos, en donde, se percibe una variacion constante que oscila en un valor

cercano al ideal.

Al comparar los valores extraidos de la identificacion con los valores ideales, se obtiene el
error en la identificacion, mostrado en la Fig. 6.3 a.

El comportamiento de la corriente y el voltaje en los terminales de la bateria se muestran en
la Fig. 6.3 b, en donde se puede observar que la perturbacion es priacticamente nula ya que su
amplitud es pequeiia. En la forma de onda de corriente, la forma de onda converge al valor de la
amplitud de descarga en negativo, esto debido a que convencionalmente se denota la corriente

de carga positiva y la de descarga como negativa.

En la Fig. 6.4, se muestran las formas de onda del convertidor SEPIC - Buck. La corriente
de entrada del convertidor es igual a la corriente en el primer inductor iy, , el voltaje en la salida
del convertidor SEPIC V(,, la corriente en el inductor del convertidor reductor 7., y el voltaje

en de salida del convertidor V.

En la Fig. 6.5, se puede observar la forma de onda que toman la corriente y el voltaje de la
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(a) Resultado de identificacién por minimos cuadrados. (b) Resultado de identificacion por minimos cuadrados

en intervalo estable.

Fig. 6.2: Comportamiento de resultado de identificacién por minimos cuadrados.
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(a) Error en la identificacion de pardmetros por mini- (b) Variables de la bateria por minimos cuadrados.

mos cuadrados.

Fig. 6.3: Error de identificacion y variables de la baterfa por minimos cuadrados.

bateria ante la perturbacion, en donde se puede destacar que para este método al ser tan pequeiia
la amplitud de la perturbacién, en el voltaje es practicamente imperceptible y en la corriente se
observa como en cada periodo de perturbacién varia y lentamente converge a la forma de onda

nominal.

En la Tab. 6.5, se puede observar a detalle una relacion en cuanto a la precision de la iden-

tificacion obtenida con esta estrategia aplicando el algoritmo de minimos cuadrados, en donde
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Fig. 6.4: Variables del convertidor SEPIC - Buck por minimos cuadrados.
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Fig. 6.5: Comportamiento de las variables de la bateria ante perturbacion.

se calcula el error total de la identificacién con base en el porcentaje de error en cada uno de los

parametros identificados, Ry, ), y RC.

6.2. Resultados de identificacion por filtro Kalman

De igual forma que en el caso de minimos cuadrados, es necesario determinar la sefial de

perturbacion con la que se obtienen una mejor identificacion. Para esto es importante considerar
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Tab. 6.5: Caracteristicas de identificacién por minimos cuadrados.

Parametro Ry (2) | Q. (F) | RC (s)
Valor ideal 0.03 1460 9.36
Media identificacién 0.03047 1461 9.544
Media error 0.0004692 | 1.108 | 0.1837
Porcentaje de error ( %) 1.564 0.0758 | 1.9626
Error total ( %) 3.6024

que el filtro Kalman opera igual que el sistema real, al simular el comportamiento con base
en la estimacién, por lo que la frecuencia de muestreo debe ser superior, aunque también se
debe considerar el tiempo necesario para que el ordenador sea capaz de realizar las operaciones
de estimacion. En la Tab. 6.6, se puede observar las caracteristicas de la perturbacion y de la

simulacion.

Tab. 6.6: Especificaciones de simulacion.

Parametro Valor
Periodo de muestreo 0.003 s
Frecuencia de perturbacion 1 Hz
Amplitud de perturbacién | 0.3 V pico-pico

En la Fig. 6.6 a, se muestra el comportamiento de la identificacion por filtro Kalman durante
250 segundos, en donde se puede observar como en cada iteracion los pardmetros extraidos,
convergen lentamente a un conjunto de valores cercanos a los ideales. El estimador en cada
tiempo de muestreo estima un determinado conjunto de valores de parametros y estados que
cumpla con la optimizacién en la salida. Los transitorios en la identificacién no se perciben
en su totalidad en la grafica debido a que son de amplitud grande, al considerarse condiciones
iniciales igual a cero, el vector de estados y parametros parte de cero, asignando en cada instante
de tiempo discreto un conjunto de valores tales que se elimine el error entre la estimacion de
la salida y la medicién de la salida del sistema. En el disefio se consideré la identificacion del
producto 1/RC, por lo que al obtener la equivalencia de RC, se observa que desciende de un
valor inicial grande. En la Fig. 6.6 b, se puede observar un acercamiento a la identificacion de
parametros por filtro Kalman en un intervalo cercano al estado estacionario, en el que conforme

el tiempo se incrementa, los valores se mantienen en un valor cercano al ideal.
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Fig. 6.6: Comportamiento de resultado de identificacion por filtro Kalman.

Al obtener el error entre los parametros obtenidos con los ideales, se obtiene lo mostrado

en la Fig. 6.7 a, en donde, los valores se mantienen en cada iteracion convergiendo al valor de

identificacién, manteniendo con un nivel bajo de error.

En la Fig. 6.7 b, se puede observar el comportamiento de la corriente y el voltaje en la

bateria. En donde se puede observar que la amplitud de la perturbacién necesaria para mejorar

la identificacién es mayor para filtro Kalman que para minimos cuadrados.
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(b) Variables de la bateria por filtro Kalman.

Fig. 6.7: Error de identificacion y variables de la bateria por filtro Kalman.
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El comportamiento de las variables del convertidor se muestra en la Fig. 6.8, en donde se
puede observar la corriente en los inductores del convertidor ¢y, , i1, y €l voltaje en los capacito-
res Vi, ¥ Vs, que corresponden a la corriente de entrada y el voltaje de salida de cada topologia

de convertidor.

Corriente en inductor L1 Corriente de inductor L3

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Voltaje en capacitor C2 Voltaje en capacitor C3

[Vl

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Tiempo [s] Tiempo [s]

Fig. 6.8: Variables del convertidor SEPIC - Buck por filtro Kalman.

En este método, la perturbacion inyectada es de mayor amplitud y menor periodo en compa-
racion al método de minimos cuadrados, por lo que en las variables fisicas de la bateria se veran
reflejadas con claridad. En la Fig. 6.9, se puede observar el comportamiento de las variables de

la bateria en un intervalo en el que se logra percibir algunos periodos de la perturbacion.

En la Tab. 6.7, se puede observar la relacién de precision en la identificacion de la estrategia
aplicando el filtro Kalman, en donde el error total del algoritmo es obtenido a partir del error en

cada pardmetro obtenido del algoritmo.

6.3. Comparacion

Con el objetivo de comparar la precision en la identificacion entre los algoritmos validados
con la estrategia propuesta, se ha disefiado una simulacién para la cual los algoritmos operen

bajo las mismas condiciones, es decir, como se muestra en la Fig. 6.10, en la misma simulacién
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Fig. 6.9: Comportamiento de las variables de la bateria ante perturbacion.

Tab. 6.7: Caracteristicas de identificaciéon por minimos cuadrados.

Parametro Ry (2) | Q. (F) | RC (s)
Valor ideal 0.03 1460 9.36
Media identificacién 0.02748 1461 9.551
Media error 0.002524 | 0.6465 | 0.1914
Porcentaje de error (%) | 8.4133 0.044 | 2.0448
Error total ( %) 10.5021

se realiza la identificacion por minimos cuadrados y filtro Kalman, en donde las variables que

procesas los algoritmos son las mismas.

En los resultados mostrados anteriormente se mostro las caracteristicas de la perturbacion,
en donde contenian una variacion con respecto a amplitud y frecuencia, en ese caso se analizo6 las
caracteristicas de la perturbacion adecuada en la que ambos algoritmos sean capaces de operar,

estas caracteristicas son mostradas en la Tab. 6.8.

Una vez desarrollada la simulacién se obtuvieron los conjuntos de valores de pardmetros
de cada algoritmo, mostrados en la Fig. 6.11 a), en donde en color rojo se puede observar la
identificaciéon por minimos cuadrados y en azul por filtro Kalman, en este caso no se realiza la
inyeccion de una sefial de ruido que es capaz de considerar en la estimacion el filtro Kalman. En

donde se puede observar que los valores identificados convergen mds rapido a un valor cercano al
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Fig. 6.10: Diagrama de simulacién para la comparacion.

Tab. 6.8: Especificaciones de simulacién de comparacion.

Parametro Valor
Tiempo de muestreo minimos cuadrados 0.5s
Tiempo de muestreo filtro Kalman 0.005 s
Frecuencia de perturbacion 1 Hz
Amplitud de perturbacion 0.2 V pico-pico

ideal, mostrado por una linea punteada. En la Fig. 6.11 b), se puede observar un acercamiento en
la identificacién para observar en comportamiento de la identificacidn en un intervalo posterior

al transitorio.

En la Fig. 6.12 a, se puede observar el error de identificacién de cada algoritmo, en donde se
puede observar la variacién de la identificacién en un intervalo de tiempo posterior al transitorio.
Finalmente, en la Fig. 6.12 b, se muestra los resultados de identificacion si existe una fuente
de ruido, en donde se puede observar que con el tiempo la identificacién converge a un valor
cercano al ideal con el algoritmo de filtro Kalman, sin embargo, en el caso de minimos cuadra-
dos, los valores oscilan en valores alejados al ideal e incluso el pardmetro RC' se mantiene en

CEro.

En la Tab. 6.9, una comparativa entre la precision de los algoritmos en esta estrategia, entre
el error de cada uno de los pardmetros obtenidos, finalmente se obtiene el porcentaje de error

total de identificacion por cada algoritmo.
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Fig. 6.11: Comparacién de identificacién de pardmetros por ambos algoritmos.
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Fig. 6.12: Error de identificacion en comparacién de métodos y comportamiento de identificacioén ante

una fuente de ruido.
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Tab. 6.9: Comparacion de precision de algoritmos.

Minimos cuadrados Filtro Kalman
Parametro
Ry Q- RC Ry Q- RC
Valor Ideal 0.03 1460 9.36 0.03 1460 9.36
Media de
0.03097 1462 1042 | 0.02878 1460 9.078
identificacion
Media error 0.9724m | 1.761 1.063 1.221m | 7.558m | 0.2818
Porcentaje
3.2413 | 0.1206 | 11.3568 4.07 51.7m | 3.0106
de error (%)
Error total (%) 14.7187 7.0811




7. VALIDACION EXPERIMENTAL

Resumen

En este capitulo se muestra la identificacion fuera de linea de una baterfa experimentalmente,
con el objetivo de comprobar el funcionamiento de los algoritmos disefiados experimentalmen-
te. Para esto, se muestra el procedimiento desarrollado para realizar la 6ptima medicién de las
variables eléctricas de la bateria, la metodologia tomada para obtener un buen funcionamiento
de los algoritmos y finalmente se muestran los resultados de la parametrizacion del modelo de

Thévenin de un modelo de bateria comercial.

Con el objetivo de observar el comportamiento experimental de los algoritmos de identifica-
cién disenados en simulacidn, se realiz6 una implementacion de los algoritmos de identificacién
fuera de linea, como se muestra en la Fig. 7.1, el procedimiento seleccionado para realizar esta
implementacion se divide en las etapas de medicion e identificacién de datos. En la primera
etapa se realizo la extraccion de las variables eléctricas de la baterfa, las cuales fueron muestrea-
das, adquiridas y almacendadas, con un tiempo de muestreo de acuerdo al algoritmo al que sera
sometido. Posteriormente, los datos almacenados son procesados por el algoritmo de identifica-

cion.
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Fig. 7.1: Diagrama de implementacién de identificacion de pardmetros.

7.1. Parametros de implementacion

La medicién y adquisicién de las variables eléctricas de corriente y voltaje de la bateria
consta de una etapa de sensado y una etapa de instrumentacion. El circuito ACS712ELCTR-
05B-T se utiliz6 para el sensor de corriente. La sefial de salida del sensor de corriente y voltaje
de la bateria fueron filtradas por filtros pasa bajas y sus amplitudes ajustadas por amplificadores
de ganancias constantes como se muestra en la Fig. 7.2. Los circuitos fueron construidos usando
amplificadores operacionales que permiten recortar el rango de medicién y filtrar sefiales de
ruido. El muestreo de las variables medidas fueron almacenados en MATLAB, en donde la
conversion analdgica a digital fue desarrollada por medio de un microcontrolador, donde la
amplitud de la corriente y voltaje medidas son convertidas con una resolucién de 5v a 10 bits.
A continuacién, se muestran las caracteristicas principales de los elementos utilizados en el

desarrollo del sensado y las principales caracteristicas de la bateria analizada.

Sensor de corriente ACS712ELCTR-05B-T.

e Bajo nivel de ruido en sefial analdgica.

e Tiempo de subida de salida de 5 ps.

e Ancho de banda de 80 kHz.

e Error de salida total 1.5 % a 25 C.

e Resistencia del conductor interno de 1.2m(2.
e Voltaje de alimentacién de 5 V.

e Sensibilidad de salida de 185 mV/A.
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S d

1 Sensor de

1] corriente N
O R iresl

Fig. 7.2: Diagrama de extraccién de las variables de la bateria.

Voltaje de alimentacion £18 V.

Voltaje de entrada £15 V.

Baja polarizacion de entrada y corriente de compensacion.
Temperatura de operacién de 0 a 70° C.

Salida de proteccion contra cortocircuitos

Etapa de entrada J-FET de alta impedancia de entrada

Alta velocidad de 16 V/ us.

Bateria BP-727.

ADC

Tecnologia ion de litio

Capacidad de la bateria 2685 mAh

Voltaje de la bateria 3.6 V/

Potencia 9.7 Wh

ADC
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El filtro pasa bajas fue disefiado tal que la frecuencia de corte se encuentre en 1 kH z. La am-
plificacion de las sefiales sensadas pueden tener un error ocasionado por errores en los valores
de los elementos pasivos de la etapa de instrumentacion. Este error es compensado en el codigo
encargado de almacenar los datos.

Como se muestra en la Fig. 7.3, se puede observar el circuito impreso desarrollado para la
medicién de las variables fisicas, en donde, para cada se utilizaron los dos canales del primer
amplificador operacional para implementar el restador y filtro pasa bajas, muestras que el se-
gundo amplificador se implementa el amplificador no inversor, ajustando la alimentacién del

amplificador operacional con el objetivo de limitar la amplitud de la salida y no dafiar al micro-

controlador.

1

se09n
sseen

&

©oeeccesssns

o

Fig. 7.3: Implementacién de circuito de filtrado.

7.2.  Relacion del voltaje de circuito abierto y estado de carga

En esta seccidn se presenta la identificacidn de la relacion entre el estado de carga y el voltaje
de circuito abierto. Para propdsitos de esta tesis, esta relacion se aproxima por una funcién lineal
de la forma V,. = S150C + f3,. Esta aproximacion es vélida para un rango amplio de valores
del estado de carga, excepto cuando la bateria esta casi totalmente descargada [47].

El método que se usa para la identificacion de la relacion se revisa en la seccién 5.3 y se basa
en la descarga a una corriente pequeiia el total de la capacidad de la bateria, con el objetivo de
tener la menor polarizacion y voltaje de difusion posible. Para esto se realizé una descarga de

30 horas, en donde, se obtuvo que la corriente necesaria para esto es de 0.089 A, como en (7.1).

C 2685 mAh

o _ —0.080 A 71
T 30%h 30 0-089 7.1
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Esta prueba fue realizada midiendo el voltaje de la bateria con un tiempo de muestreo de 10
minutos. Posteriormente fueron graficadas las muestras obtenidas, en donde el tiempo total de
la prueba corresponde a la descarga de la capacidad total de la bateria, como es muestra en la
Fig. 7.4. En color azul se muestra la respuesta de una funcion polinomial obtenida del ajuste de
curvas por minimos cuadrados de la grafica obtenida experimentalmente, este ajuste de curvas
cuenta con un error de 0.2432.

La finalizacion de esta prueba termina cuando se cumplen las 30 horas o si el voltaje de la
bateria llega al voltaje minimo antes de las 30 horas, en este caso, el voltaje minimo de la bateria
se alcanz6 en 26:10 horas. Considerando esto, se puede decir que la capacidad real de la bateria

estd dada como en (7.2).
C=26:10h x 0.089 A =2329 mAh (7.2)

Por tanto, el valor de capacitancia calculado se obtiene como en (7.3)

~2.329 Ah x 3600 s

@r 3.6v X h

= 2330 F (7.3)

Relacion Voc - SOC

Voc

0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

soc
Fig. 7.4: Resultados de la identificacidn de la relacion entre el SOC' — voc.

En (7.4), se puede observar el valor para 3y y (1, que represente el comportamiento del vol-
taje de circuito abierto con respecto al estado de carga en funcion a una ecuacién de polinomios
en la forma V,. = f(SOC) = 5,SOC + .

Bo =0.645, (1 =3.3 (7.4)



7.3 Implementacion de algoritmos identificacién de pardmetros 88

7.3. Implementacion de algoritmos identificacion de pardmetros

Para obtener una mejor identificacién es necesario el estudio dindmico de la bateria, por lo
que para esta implementacion se propuso el control de la descarga de la bateria a una corriente
dada, utilizando la carga eléctrica BK PRECISION 8540, que tiene la capacidad de mantener
una corriente, resistencia o voltaje constante. Utilizando la funcién memoria es posible progra-
mar 25 intervalos en los que se puede fijar un nivel de corriente, resistencia o voltaje. Para este
caso, se programo la carga eléctrica para mantener una corriente promedio de descarga de 1.5 A,
cada 10 segundos cambia la amplitud de acuerdo a la perturbacion adecuada para el algoritmo a

implementar.

Carga electronica BK PRECISION 8540.

Potencia nominal: 150 W

Tipo de carga: CC - Ajustable

Voltaje minima de operacion: 0 V'

Voltaje de maximo de operacién: 60 V'

Corriente mdxima de operacién: 30 A

Corriente minima de operacion 1 mA

Una vez obtenidos los datos de muestreo de corriente y voltaje de la bateria, fueron procesados
por el algoritmo de identificacién en Simulink de MATLAB, como se muestra en la Fig. 7.5. Los
datos fueron almacenados con un periodo que depende del algoritmo a implementar ya como se
observé en la simulacidn, el filtro Kalman tiene una dindmica rdpida en comparacién al método

minimos cuadrados.

7.3.1. Implementacion de minimos cuadrados

Para la implementacién de este algoritmo se propuso el anélisis de cuatro perfiles de pertur-
bacion con el objetivo de observar el comportamiento de la identificacion a diversas amplitudes

de perturbacién, como se muestra en la Tab. 7.1.



7.3.1 Implementacion de minimos cuadrados

89

Base
de
datos
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datos

Minimos
cuadrados

> Rosm
2 Qr.Lsm
— 2> RC s

S Function

Filtro
Kalman

> Rorx
2> @k
——> RC rx

S Function

Fig. 7.5: Aplicacién del método algoritmos de identificacion.

Tab. 7.1: Caracteristicas de corriente de descarga con perturbacion para minimos cuadrados.

Perfil | Periodo por paso | Corriente promedio | Amplitud
1 10 s 1.5A +0.03 A
2 10 s 1.5A +0.05 A
3 10 s 1.5A +0.07 A
4 10 s 1.5A +0.09 A

Como se muestra en la Fig. 7.6, donde la corriente de descarga promedio es de 1.5 A variando

cada 10 segundos de aceurdo a la ampliud de la perturbaciodn, en la figura la amplitud es denotada

como 9.

Corriente [A]

Lot ———p——7 —————————— —-
A
15 S = ——— — -
A
1.5-A7 ———————————— ¥ - -
Al T 14
0 10 20 30 40 ¢
Tiempo [s]

Fig. 7.6: Forma de onda de la corriente de descarga con perturbacidon durante un periodo.

Con base en estos perfiles de descarga, se tomaron los datos que fueron almacenados con

un muestreo de 0.5 segundos. En la Fig. 7.7, se puede observar la forma de onda de los datos

obtenidos de corriente y voltaje de la bateria para cada uno de los perfiles de descarga, en a) el

comportamiento de las variables de la bateria a una descarga de 1.5 A y amplitud de perturbacion

de +0.03 A, en b) el caso de descarga, pero con una amplitud de perturbacion de £0.05 A, en
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¢) con una amplitud de +0.07 A y en c¢) de +0.09 A.

Corriente de la bateria ib Corriente de la bateria ib
-1.4 T T T T -1.4 T T ;
<-15 1 <5 1
-16 : : : : -16 : : : :
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Voltaje en la bateria Vb Voltaje en la bateria Vb
3.8
>'375
3.7
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Tiempo [s] Tiempo [s]
(a) Amplitud de perturbacién +0.03 A. (b) Amplitud de perturbacién +0.05 A.
Corriente de la bateria ib Corriente de la bateria ib
14l - - - - 1 4l . . .
<5 <15
s | ‘ ‘ . A6 ‘ i I ‘ 1
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Voltaje en la bateria V, Voltaje en la bateria Vb
3.8
>3.75
3.7
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Tiempo [s] Tiempo [s]
(c) Amplitud de perturbacién +0.07 A. (d) Amplitud de perturbacién +0.09 A.

Fig. 7.7: Comportamiento de corriente y voltaje de la bateria bajo los cuatro perfiles de descarga para

minimos cuadrados.

Una vez analizados los datos por el algoritmo de minimos cuadrados de cada una de los
perfiles de descarga, se obtuvieron las formas de onda mostradas en la Fig. 7.8, en donde se
puede observar que con el tiempo los pardmetros Ry, (), y RC, convergen a un valor. En la
Fig. 7.8 a) se puede observar el comportamiento de los pardmetros en con el primer perfil de
descarga, de igual forma en la Fig. 7.8 b) se puede observar la convergencia de la identificacion
con el segundo perfil de descarga, en la Fig. 7.8c) el mismo caso a las formas anteriores, pero

para el tercer perfil, y finalmente el cuarto perfil en la Fig. 7.8 d).

Como se puede observar en las formas de onda anteriores y en las formas de onda mostradas
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(d) Amplitud de perturbacién £0.09 A.

Fig. 7.8: Comportamiento de la identificacion de pardmetros por minimos cuadrados.

en la simulacion del algoritmo de minimos cuadrados, el valor de los pardmetros converge des-

pués del primer intervalo de muestreo del algoritmo al valor 6ptimo identificado. En este caso

se seleccioné un nimero de muestreo /N de 90 y un tiempo de muestreo de 0.5 segundos. Por lo

que, se ha obtenido el valor promedio de la identificacion durante el intervalo transitorio en el

que el algoritmo ya obtenido un conjunto de valores para los pardmetros, como se muestra en la

Tab. 7.2. en donde los valores de la tabla, corresponden a el valor promedio de los pardmetros

identificados, en un intervalo de tiempo posterior al transitorio.
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Tab. 7.2: Valor promedio de identificacién por minimos cuadrados.

Perfil Ry Q: RC

1 0.2092Q | 2015 F | 0.2 s
2 0.2092€ [ 1992 F | 0.2 s
3 0.2094 Q2 | 1803 F | 0.2 s
4 0.2508 €2 | 2598 F | 0.2 s

7.3.2. Filtro Kalman extendido

Al igual que para el algoritmo de minimos cuadrados, para la implementacién del filtro
Kalman se realizé la obtencion de las variables de las baterias en cuatro perfiles de descarga,
variando la amplitud de la perturbacién, como se muestra en la Tab. 7.3, donde la forma de
la corriente con perturbacién es igual a la del metodo de minimos cuadrados pero con distinta

amplitud.

Tab. 7.3: Caracteristicas de corriente de descarga con perturbacién para filtro Kalman.

Perfil | Periodo por paso | Corriente promedio | Amplitud
1 10 s 1.5A +0.4 A
2 10 s 1.5A +0.5 A
3 10 s 1.5A +0.6 A
4 10 s 1.5A +0.7 A

En este caso, los datos almacenados fueron registrados con un periodo de 0.1 segundos. En
la Fig. 7.9, se puede observar el comportamiento de la corriente y el voltaje de la bateria ante
la aplicacién de cada una de las corrientes de descarga seleccionadas. En la Fig. 7.9 a) con
amplitud de perturbacion de £0.4 A, en la Fig. 7.9 b) con amplitud de +0.5 A, en la Fig. 7.9 c)
de £0.6 A, y en la Fig. 7.9 d) de +0.7 A.

Al introducir cada uno de estos perfiles se observa el comportamiento de la identificacién por
filtro Kalman. Como se muestra en la Fig. 7.10, el conjunto de pardmetros converge lentamente
dado que el tiempo de muestreo del algoritmo se asigné de 0.05 segundos, sin embargo, si
se disminuye el periodo del muestreo, el filtro Kalman aumentara la velocidad de la dindmica
en la estimacion. En la Fig. 7.10 a) se puede observar el comportamiento de los pardmetros

identificados con el primer perfil de descarga, en la Fig. 7.10 b) la identificacion con el segundo
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Fig. 7.9: Comportamiento de corriente y voltaje de la bateria a los cuatro perfiles de descarga para filtro

Kalman.

perfil de descarga, en la Fig. 7.10 c) la identificacién con el tercer perfil y en la Fig. 7.10 d) con
el cuarto perfil.

Con el objetivo de analizar los valores de los pardmetros obtenidos por el algoritmo de filtro
Kalman, se obtuvo el valor promedio de los cuatro perfiles de descarga en un intervalo en el que
la identificacion por filtro Kalman se mantiene estable, como se muestra en la Tab. 7.4, donde
los valores corresponden al valor promedio en el intervado en el que la identificién ya convergio

a un valor.

Finalmente, el filtro Kalman se basa en la estimacién de un conjunto de estados 6ptimos,
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Fig. 7.10: Comportamiento de la identificacién de pardmetros por filtro Kalman.

Tab. 7.4: Valor promedio de identificacién por filtro Kalman.

Perfil Ry
1 0.2795 Q2
2 0.2971 Q
3 0.3423 Q)
4 0.3499 2

@ RC
2975 F | 0.1923 s
2873 F' | 0.1033 s
3138 F' | 0.3423 s
2441 F | 0.1264 s

tal que la diferencia entre la salida del sistema medida y la salida generada por el estimador sea

cero. En la Fig. 7.11, se puede verificar el buen funcionamiento del filtro Kalman, en la Fig. 7.11

a) la estimacion de salida con el perfil de descarga 1, en la Fig. 7.11 b) la estimacién de salida
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con el perfil de descarga 2, en la Fig. 7.11 c) con el perfil de descarga 3 y en la Fig. 7.11 d) con
el perfil cuatro. En todos los casos se puede observar como el filtro Kalman ajusta el conjunto de

valores de los estados del sistema, generando una salida estimada igual a la medicion de salida.
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061 i 1 06F i 1

0.5
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Fig. 7.11: Comparacién de salida medida con salida estimada por el filtro Kalman.

Como se observé en ambos métodos al implementar, la resistencia interna es un valor fécil
de identificar ya que representa la caida de voltaje a determinada corriente de descarga. La rama
RC, es un pardmetro que también se puede obtener con claridad, y en este caso, para los dos
métodos convergen a un valor similar. El pardmetro mds complejo de identificar para ambos
métodos es ()., sin embargo, es un parametro del cual se puede obtener una estimacion a partir

de la prueba a descarga lenta, de donde es posible obtener la capacidad total de la bateria.



8. CONCLUSIONES

En este trabajo se propuso una metodologia para identificar pardmetros de una bateria con
base en un modelo de circuito eléctrico equivalente. La metodologia propuesta considera la
identificacion en linea cuando la bateria estd entregando una potencia constante a una carga por
medio de un convertidor SEPIC - Buck en cascada. El convertidor estd controlado y dos al-
goritmos, el método de minimos cuadrados y el filtro de Kalman extendido, se probaron tanto
numéricamente como experimentalmente.

Identificar los pardmetros de un modelo de bateria es esencial en los sistemas de adminis-
tracion de baterias, ya que la mayoria de los algoritmos y métodos de administracion de energia
eléctrica se basan en un modelo de bateria preciso. El conocimiento de un modelo permite im-
plementar estimadores de estados de la bateria interna como el estado de carga, el estado de
salud y el estado de operacion, lo que a su vez da como resultado perfiles de carga y entrega de
energia a la carga més eficientes. Los modelos equivalentes de circuitos eléctricos son populares
ya que el andlisis se puede realizar utilizando las herramientas de andlisis de circuitos eléctricos.
Hasta el momento se han propuesto varios modelos de bateria que varian en nimero de ele-
mentos, fendmenos descritos y complejidad. Los algoritmos de identificacion de pardmetros se
pueden utilizar para obtener valores precisos que se refieren a un modelo especifico. Dos de los
algoritmos mds populares son el método de minimos cuadrados y el filtro de Kalman extendido,
entre otros. Estos algoritmos tienen diferentes caracteristicas en cuanto a velocidad de identifi-
cacion, complejidad, precision y carga de cdlculo.

La validacién de la simulacién numérica, asi como los experimentos, muestran que los dos
algoritmos de identificacion estudiados tienen la capacidad de obtener un conjunto 6ptimo de
valores al monitorear constantemente el voltaje y la corriente de la bateria en la aplicacion con-
siderada.

En aplicaciones de identificacion en linea, el algoritmo de minimos cuadrados no es ideal
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con respecto al filtro de Kalman extendido ya que las operaciones realizadas en cada muestra de
tiempo, que incluyen el cdlculo de una matriz inversa cuya dimension puede ser grande, requie-
ren un gran esfuerzo de procesamiento.

En igualdad de condiciones de ruido Gaussiano, probado en simulaciones, el filtro Kalman
extendido funciona mejor en términos de velocidad y precisién de identificacion, mientras que
el algoritmo de minimos cuadrados no puede identificar correctamente los pardmetros. Ademas,
el algoritmo de minimos cuadrados requiere una perturbaciéon de amplitud mayor para la identi-
ficacién en comparacion con el filtro de Kalman extendido, lo que puede ser perjudicial para las
cargas eléctricas sensibles.

El uso de convertidores de potencia y sus controladores ha mostrado una ventaja en la iden-
tificacion de los pardmetros del modelo de bateria durante ciertos intervalos o de manera cons-
tante, sin necesidad de desconectar la bateria, y sin el costo de disefiar un sistema especifico de
descarga constante y medicion de variables.

El funcionamiento de esta estrategia fue propuesto en base a que la dindmica de los con-
vertidores es rdpida y la de una bateria es lenta, por lo que no debe inferir la dindmica de los
convertidores en el estudio de las variables de la bateria. Sin embargo, el ruido de conmutacién
en la corriente puede afectar la precision en la identificacion.

Como trabajo futuro se puede implementar la estrategia de identificacioén en linea con uso
de convertidores, con el objetivo de comparar el comportamiento dindmico de la bateria ante la
dindmica del convertidor.

Ademads, si se busca implementar el procesamiento de la identificaciéon de pardmetros en
linea por medio de microprocesadores o microcontroladores, es importante validar el funciona-
miento del filtro Kalman extendido, evaluando la capacidad de procesamiento y la velocidad de

identificacion.
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