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El acelerado avance tecnologico experimentado por diversos dispositivos almacenadores
de energia en los ultimos afios ha incrementado en forma exponencial el nimero de estudios
relacionados con el logro de un mayor nivel de autonomia y una extension significativa de la
vida util. Dicha situacion se ve reflejada en la proliferacion de esquemas de supervision que
procuran suministrar informacidn certera y precisa a los sistemas de administracién de baterias
(BMS, por sus siglas en inglés). Es en este contexto que el presente trabajo de Tesis establece las
bases para el disefio e implementacion de un sistema de estimacion y prondstico basado en filtros
de particulas para el analisis del estado-de-salud (SOH, por sus siglas en inglés) y estimacion de
la vida util remanente (RUL, por sus siglas en inglés) de dispositivos de almacenamiento de
energia, y mas particularmente baterias de Ion-Litio.

El esquema propuesto considera dos etapas en su implementacién. La primera de dichas
etapas se centra en la estimacion del SOH y la adecuada deteccion de fendémenos de auto-recarga
en baterias, mediante un modulo de deteccion que estd constituido por un test de hipotesis (con
una tasa de falsas alarmas de 1%). Para ello, se hace uso de métodos de estimacion Bayesiana
sub-Optimos (especificamente filtros de particulas) debido a su demostrada capacidad para
incorporar informacion en modelos dinamicos no-lineales, con problemas de observabilidad, y
fuentes de incertidumbre no-Gaussiana. En efecto, a diferencia de otros esquemas utilizados en el
estado del arte, los filtros de particulas han demostrado ser capaces de detectar los fendmenos de
auto-recarga presente en acumuladores de Ion-Litio y aislar eficazmente las alteraciones que
estos fendmenos producen en la tendencia de degradacion; mejorando por ende la precision y
exactitud de los algoritmos de prediccion de RUL. La segunda etapa estd abocada directamente a
la caracterizacion de la incertidumbre en el pronostico de la vida util del acumulador a través del
algoritmo de regularizacion, basado en las distribuciones de Epanechnikov y en un filtro de
particulas. Sumado a esto, ademas se muestra un modelo (“modelo #3”) el cual logra, mediante el
uso de cadenas de Markov, la caracterizacion futura de los fendémenos de auto-recarga.

Con el proposito de establecer el valor 6ptimo en los parametros de disefio del algoritmo
de estimacién y pronostico se considera un caso de degradacion simplificado e hipotético, donde
existe una solucién Optima (en el sentido de minimo error cuadratico); la cual es analizada y
comparada con la solucion obtenida por el método propuesto. Como resultado, se definen los
valores mas apropiados para el numero de particulas y realizaciones del filtro a utilizar en una
implementacién mas general, asi como la cantidad de realizaciones de la cadena de Markov que
minimiza el sesgo del estimador del RUL.

La validacién del esquema propuesto se efectiia (mediante medidas de desempefio ad-hoc)
con datos experimentales de pruebas de degradacion acelerada en baterias de Ion-Li obtenidos del
centro de pronostico Nasa Ames Prognostic Center of Excellence. Los resultados reportados en
este documento, muestran que la implementacion del sistema de estimacion y prondstico del
estado-de-salud en acumuladores de energia permite (i) un filtrado altamente exacto y preciso del
proceso de degradacion, debido a la deteccion en linea de los fendmenos de regeneracion; y (i)
presenta claras mejoras en el prondstico del fin de la vida util del acumulador -en términos de
exactitud y precision- debido a tener mejores condiciones iniciales al momento de predecir y a
la caracterizacion futura de los fenomenos de auto-recarga.



The accelerated technological progress experienced in recent years by diverse energy
storage devices (ESDs) has contributed to the exponential increase in the number of studies that
focus on the achievement of higher levels of autonomy and a significant extension of the useful
life. This situation is reflected in the proliferation of monitoring schemes that aim at providing
accurate and precise information to battery management systems (BMS). It is in this context that
this thesis work establishes the foundations for the design and implementation of a particle-
filtering-based estimation and prognosis system for the analysis of the state-of-health (SOH) and
estimation of the remaining useful life (RUL) in energy storage devices, particularly lithium-ion
batteries.

The proposed framework considers two phases for its implementation. The first of these
phases is focused on the SOH estimation and adequate detection of self-recharge phenomena in
batteries, through a detection module that performs a hypothesis test (1% false alarm rate). For
this purpose, Bayesian suboptimal estimation methods (specifically particle filters) are used,
given its demonstrated ability to incorporate information in nonlinear dynamic models with
observability problems, and non-Gaussian uncertainty sources. Indeed, and differently to other
schemes presented in the state-of-the-art, particle filters (PF) have proved capable of detecting
self-charge phenomena in lithium-ion batteries, effectively isolating the changes that these
phenomena generate in the degradation trend; thus improving the precision and accuracy of RUL
prognostic algorithms. The second phase is bound directly to the characterization of uncertainty
sources in battery useful life prognosis through a regularization algorithm, based on
Epanechnikov kernels and particle filters. In addition, a model is proposed ("model # 3") to
achieve, through the use of Markov chains, the characterization of future self-recharge
phenomena.

In order to determine the optimal value for the design parameters for the estimation and
prognosis algorithm an hypothetical and simplified degradation model is considered, where the
optimal solution (in the mean-square error sense) can be found analytically with the purpose of
comparing and analyzing the performance of the proposed approach in a controlled scenario. As a
result, the most appropriate values for the number of particles in the filter and realizations of the
Markov chain are defined, ensuring an appropriate implementation and the minimization of the
RUL estimator bias in a more general case.

The proposed scheme is validated through experimental data from an accelerated
degradation test performed on Li-ion batteries at the NASA Ames Prognostic Center of
Excellence, and using a set of ad-hoc performance measures to quantify the precision and
accuracy of the RUL estimates. Obtained results show that the implementation of the ESDs state-
of-health estimation and prognostic system allows: (i) highly accurate and precise filtering of
degradation process, due to the online detection of regeneration phenomena, and (ii) clear
improvements on battery end-of-life prognosis —both in terms of accuracy and precision of the
estimate- due to having better initial conditions for long-term predictions and the statistical
characterization of future self-recharge phenomena.
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Capitulo I

Introduccion

1.1 Descripcion del Problema

Los dispositivos almacenadores de energia (ESDs, del inglés Energy Storage Devices), y
en particular las baterias de Ion-Li, han jugado un rol significativo en el desarrollo de nuevos y
mas eficientes sistemas de comunicacion, transporte y sistemas moviles. Ellos no soélo
representan un medio para el manejo de energia (el cual tiene como objetivo asegurar la
disponibilidad de recursos energéticos para demandas variantes en el tiempo, incluso cuando el
sistema esta aislado), sino también son una importante restriccion practica en términos del nivel
de autonomia maxima que cualquiera de estos sistemas puede alcanzar.

En afios recientes, la criticidad de este rol ha aumentado como resultado de un crecimiento
exponencial de la industria de los teléfonos moviles, computadores personales, vehiculos
terrestres autonomos y vehiculos aéreos no tripulados (UAVs, del inglés Unmanned Aerial
Vehicles), vehiculos hibridos y eléctricos, entre otros sistemas eléctricos. Independiente de la
finalidad principal del desarrollo de estas tecnologias, es un hecho que los usuarios finales
esperan obtener al menos tres caracteristicas principales de los dispositivos de almacenamiento
de energia: (i) los ESDs deben proporcionar un nivel razonable de autonomia para el sistema
(estado-de-carga [1], SOC del inglés State-of-Charge), (ii) los ESDs deben requerir un breve
periodo de tiempo para acumular la cantidad necesaria de energia para garantizar autonomia, y
(ii1) los ESDs deben permitir ser re-utilizados para un gran numero de ciclos de operacion (es
decir, el usuario final espera que los ESDs tengan un ciclo de vida extendido).

El problema radica en el hecho que breves periodos de carga y perfiles de uso agresivos
en general afectan al estado-de-salud (SOH, del inglés State-of-Health) [2], y por lo tanto la vida
util remanente (RUL, del inglés Remaining Useful Life) [3] de los acumuladores. Este hecho ha
motivado investigaciones no so6lo en nuevas configuraciones y perfiles de carga Optimos, sino
también el desarrollo de nuevas combinaciones de elementos quimicos que puedan asegurar
ESDs recargables con una mayor cantidad de ciclos de vida; por ejemplo, baterias de Ton-Li [4].

Los enfoques tradicionales para la administracion de la salud de las baterias se han
concentrado principalmente en abordar el tema del SOC con atencion limitada al SOH [1]. En
muchos sistemas mas simples, como en el caso de las baterias para teléfonos moviles o
computadores personales, esto es suficiente para aproximar el RUL de la bateria con precision en
una escala de meses de operacion donde los reemplazados de los acumuladores son asequibles y
facil de obtener. En sistemas mas complejos (como en el caso de los vehiculos hibridos y
eléctricos), sin embargo, es critico determinar cuando el ESD se aproxima al fin de su vida util
(EOL, del inglés End-of-Life) con una precision de unos pocos ciclos de operacion. Esta tarea
solo puede llevarse a cabo a través de la implementacion de algoritmos precisos de prondstico [3]
para determinar el nimero de ciclos remanentes de recarga, que permitan la incorporacion de las



medidas en tiempo real del proceso y de las variables ambientales (por ejemplo, perfil del
consumo de energia y temperatura).

Los algoritmos de pronosticos en linea — y mas especificamente los basados en métodos
secuenciales de Monte Carlo (SCM) (también conocido como Filtros de Particulas, PF) — son
especialmente apropiados para solucionar el problema antes mencionado, dada su capacidad para
combinar informacién disponible de mediciones de sistemas y modelos analiticos/empiricos [3],
[5]. Algunos ESDs (por ejemplo, baterias de Ion-Li y plomo-acido), sin embargo, sufren
repentinos fendmenos de regeneracion (o auto-recarga) [1], [5] que al no ser adecuadamente
aislados y caracterizados, afectan directamente la precision y exactitud de este tipo de algoritmos,
producto que estos fendmenos alteran las condiciones iniciales en la etapa de prediccion del
SOH. Esto es un hecho de que sélo se ha mencionado brevemente y estudiado en el actual estado
del arte [1], [5].

Cabe mencionar que a lo largo del desarrollo del documento la nocién de exactitud se
asocia a la “proximidad en la concordancia entre un resultado y el valor de referencia aceptado”
[6]; lo que relaciona la exactitud con el sesgo (diferencia entre la estimacion y el dato medido).
Por otra parte, la nocién de precision es definida como “el grado de concordancia entre ensayos
independientes obtenidos bajo unas condiciones estipuladas” [3], [7], la cual queda representada
por la (co)varianza obtenida de los resultados del algoritmo.

1.2 Objetivo General y Especificos

Este trabajo tiene por objetivo general entregar una solucidon simultdnea a los problemas
mencionados del SOH y la estimacion del RUL en ESDs, enfocados particularmente en la
deteccion de los fendmenos de regeneracion en baterias de Ion-Li a través de la implementacion
de un modulo de prondstico y deteccion basado en filtro de particulas [3], [5]. Esta aproximacion
considera el uso de modelos de espacio-estado de naturaleza estocasticos para la caracterizacion
del proceso de degradacion de baterias; mayormente por su habilidad efectiva de combinar el
conocimiento empirico y fenomenoldgico en la representacion de fendmenos dindmicos no-
lineales, asi como su capacidad de permitir la implementacion de algoritmos Bayesianos para la
estimacion de parametros no observados del modelo en presencia de fuentes de incertidumbre no-
Gaussianas (permitiendo, por ejemplo, la caracterizacion estadistica de los fenémenos de auto-
recarga dentro de la estructura del modelo del ciclo de vida del ESD).

Asimismo se consideran como objetivos especificos, los siguientes aspectos: (i)
proporcionar un esquema que permita la estimacion del SOH mientras que simultaneamente
detecta y aisla el efecto de la auto-recarga en las condiciones iniciales de los modelos predictivos
(lo que mejora el desempefio de los modulos de pronostico); (i1) considerar la caracterizacion
futura de los fendomenos de regeneracion, mediante el uso de cadenas de Markov, cuantificando
su efecto en las estimaciones del SOH y predicciones del RUL en el modulo de prondstico
basado en PF; (iii) presentar las directrices para definir el nimero de particulas y realizaciones en
el uso del esquema de pronodstico basado en PF para caracterizar adecuadamente la funcion de
densidad de probabilidad (PDF, del inglés Probability Density Function) del RUL en la base de
los resultados analiticos para un modelo de degradacién simplificado; y (iv) proponer una nueva
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medida ad-hoc de evaluacion de desempeio en el pronostico del SOH que incorpore el concepto
de “riesgo” dentro del analisis de los resultados de prediccion, lo que permita comparar diferentes
aproximaciones.

1.3 Organizacion de la Tesis

El documento esta organizado como sigue. El Capitulo II presenta un marco tedrico del
problema de estimacion y pronostico de fallas basados en filtro de particulas del estado de salud
(SOH) en ESDs. El Capitulo III se enfoca en los aspectos de modelacion que son requeridos para
incorporar el fendmeno de auto-recarga en el marco de prondstico. El Capitulo IV muestra la
implementacion de una aproximacioén propuesta para un sistema hipotético y simplificado de
degradacion donde la solucion optima (en el sentido minimo error cuadratico medio) puede ser
encontrada analiticamente, con el proposito de comparar y analizar el desempefio de la
aproximacion propuesta en un escenario controlado. El Capitulo V muestra los resultados
obtenidos del mddulo de prondstico propuesto para el SOH cuando es usado para estimar el RUL
de baterias de Ion-li que exhibe fendémenos de auto-recarga en las pruebas de degradacion
acelerada. En el Capitulo VI se exhibe el analisis de los resultados obtenidos, basado en medidas
ad-hoc de evaluacion de desempefio, generando una retroalimentacion constructiva respecto a las
aproximaciones propuestas. Finalmente, en el Capitulo VII se presentan las principales
conclusiones de esta investigacion.

Capitulo I1

Fundamentos Generales

2.1 Estimacion y Prediccion del Estado-de-Salud en Dispositivos de

Almacenamiento de Energia

Una de las mas importantes consultas asociadas al problema de monitoreo de los ESDs es
determinar en qué tipo de proceso de degradacion se estd trabajando, y cuantos ciclos mas de
operacion pueden ser soportados por el acumulador de energia. Esos conceptos son generalmente
encapsulados en los términos de estado-de-salud (SOH) y estado-de-vida (SOL, del inglés State-
of-Life) [1]. Mientras el SOH es asociado predominantemente a temas de diagndstico, el SOL es
principal motivo de preocupacion de algoritmos de prondstico (puesto que implica predecir la
evolucion del SOH en el tiempo) [1]. Asi, un buen algoritmo de pronostico del SOH debiera
permitir predecir la capacidad remanente para futuros ciclos de operacién con adecuada exactitud
(es decir, una medida entre el tiempo de falla real y el valor esperado del RUL) y precision (es
decir, una medida de la incertidumbre asociada a la prediccion) [3], [5].
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Los procesos de degradacion en los acumuladores de energia son complejos y fuertemente
influenciados por condiciones de temperatura y operacion durante los ciclos de carga/descarga
[8]-[10]. Mientras el SOH de los ESDs puede ser caracterizado por varios indicadores (como la
resistencia/impedancia interna o conductancia, ciclo de vida, tasa de degradacion de la capacidad
del ESD, tasa de auto-descarga, y caracteristicas de calidad de energia asociadas a los ciclos de
carga/descarga [11]-[12]), la mayor parte de las soluciones comerciales disponibles son limitadas
a monitorear voltaje en bornes, o aplicar técnicas como Coulomb Counting y mediciones de
impedancia interna [1]-[2], [13]. Por un lado, Coumlob Counting [1] es un método que mide el
flujo de carga desde/hacia el acumulador, estimando su capacidad a través de la integracion de la
corriente durante cada ciclo de carga/descarga. Esta aproximacion, sin embargo, requiere
absoluto conocimiento acerca el perfil de uso futuro para predecir la evolucion del SOH en una
manera exacta, sin mencionar que todas las mediciones deben ser calibradas respecto a un punto
de referencia, lo que dificulta la aplicacion de este método para distintos perfiles que impliquen
cambios en los puntos de operacion. Alternativamente, la medicién de impedancia interna en los
ESDs [1], [3] puede ser usada para caracterizar cambios en la resistencia interna del acumulador
de energia como una funciéon de la degradacion del SOH; pero como la resistencia interna
depende directamente de la temperatura, se hace muy complejo estimar confiablemente el SOH
(y por lo tanto, la prediccion de su evolucion en el tiempo). Un buen ejemplo de este tipo de
aproximaciones en el monitoreo es el analisis electrochemical impedance spectroscopy (EIS);
EIS es un método no invasivo usado masivamente en pruebas de laboratorio para observar la
capacidad de degradaciéon de las baterias [14]-[15], que es de dificil implementacion en
aplicaciones comerciales porque esto implica instrumentacion adicional y un conjunto de pruebas
especificas [16]-[17].

En el area de estimacion del SOH, investigaciones previas han explorado el uso de
modelos electro-quimicos en acumuladores de energia, ya sea la construccién de circuitos
equivalentes, o el estudio de la relacion entre la degradacion de la bateria y caracteristicas muy
especificas (estado-de-carga, profundidad de descarga, o edad del acumulador) [18]-[19]. El
analisis de los procesos de degradacion, sin embargo, también requieren de la incorporacion de
modelos predictivos para la implementacion de un esquema capaz de filtrar (anélisis del estado
actual) y pronosticar (andlisis del comportamiento futuro) el SOH. Estos modelos predictivos
deben permitir la rapida adaptacion de pardmetros para minimizar el efecto de medidas inexactas
y condiciones iniciales errdneas, asi como incorporar cambios en las condiciones ambientales y
de operacion en predicciones a largo plazo [1], [5], [12]. En este sentido, [1] presenta la
implementacioén de un modelo de regresion para el prondstico del SOH, usando relevance vector
machine (RVM) para generar una curva de prediccion que incorpora informacion de medidas de
EIS para un acumulador. RVM presenta una clara ventaja sobre otras técnicas de regresion
ocupadas para el mismo proposito, como support vector machine (SVM) [18], [20], ya que RVM
permite implementar un marco Bayesiano, y asi proveer informacion estadistica de la salida del
algoritmo, el RUL del ESD. En esta misma direccion, [21] genera resultados de pronostico del
SOH ocupando los métodos de aprendizaje antes mencionado SVM y RVM, proponiendo una
mejora en el proceso de estimacion del SOH al hacer un procesamiento de los datos de descarga
de voltaje en el acumulador, utilizando un método llamado sample entropy (SampEN) el cual
evalua computacionalmente la predictibilidad de una serie de datos en el tiempo, cuantificando la
regularidad de la secuencia.



Considerando otros enfoques en la etapa de estimacion del SOH, también se cuenta con
métodos capaces de trabajar con modelos empiricos y/o s6lo con informacion de los pardmetros
de la bateria. En la actualidad, los métodos mas utilizados en este enfoque son logica difusa,
redes neuronales, métodos de regresion, y EKF. Por ejemplo, en [22] se utiliza l6gica difusa para
generar modelos complejos y no-lineales a partir del andlisis de los datos obtenidos de las
técnicas de impedancia espectroscopica y/o Coulomb Counting, sin la necesidad de modelos
matematicos explicitos, estimando directamente el SOC y el SOH. Sin embargo, los resultados
muestran poca adaptabilidad en la prediccién de los pardmetros de la bateria cuando los datos
disponibles son escasos y presentan una sefial muy ruidosa [5], [23]. Por otra parte, las redes
neuronales permiten modelar empiricamente la bateria, por lo que es necesario tener datos de
entrenamiento o prueba para generar modelos (en este caso) no-lineales y poder asi ajustar sus
parametros. Luego, con el modelo generado es posible realizar tanto estimaciones como
predicciones del SOH, sin embargo sus desventajas estan relacionadas con el sobre-ajuste del
modelo a los datos de entrenamiento y a otorgar optimos locales como resultados [10], [18].
Existen ademas una cantidad de investigaciones que buscan generar estimaciones y predicciones
del SOH a través de métodos distintos de regresion como [24]-[25], el cual combinan las
mediciones de resistencia interna en funcién del SOH, [26] el cual ocupa el método de
aprendizaje distributed active learning para realizar regresiones en los problemas de prediccion
de RUL, y [27] el cual modela el acumulador a través de un circuito equivalente y mediante un
observador adaptativo estima los pardmetros relevantes del modelo para la determinaciéon del
SOH. El problema de estos métodos, al igual que el método de redes neuronales, es la existencia
de un sobre-ajuste a los datos disponibles, no considerando la representacion de cambios futuros
en el proceso que puede presentar el acumulador.

Debido a que los procesos de degradacion en acumuladores son no-lineales y sujetos a
incertidumbre es natural implementar una técnica de estimacion sub-Optima Bayesiana como lo
es el filtro extendido de Kalman (EKF) [28]-[29]. Este enfoque intenta aproximar la matriz de
error de covarianza asociada a la estimacion de estado, usando una version linealizada de los
sistemas dindmicos que representan la degradacion del ESD. El problema surge cuando se trata
de propagar esta estimacién en el tiempo en m-pasos y consecuentemente los errores de
aproximacion son demasiado importantes para no ser considerados.

En este sentido, los métodos secuenciales de Monte Carlo (SMC) —también llamado
Filtros de Particulas— han probado ser utiles cuando se trata de representar incertidumbre en los
procesos de degradacion [3], [5], [30]. En [31], por ejemplo, el concepto de estimacion bayesiana
se aplica para integrar el diagndstico y prondstico en el estado-de-salud del acumulador. El
concepto utiliza RVM para identificar el modelo, mientras PF es usado para la adaptacion de los
parametros del modelo, estimacion de ruido, y caracterizacion de puntos de operacion del ciclo
de vida de los acumuladores in la forma de funcion de densidad de probabilidad (PDF, del inglés
Probability Density Function). Un enfoque similar es encontrando en [31], donde Bayesian
Monte Carlo es usado para actualizar los parametros de un modelo empirico, y asi representar la
prediccion del proceso de degradacion via PDF.

Las deficiencias de estos enfoques estan relacionados con el hecho que lo modelos puros
empiricos no pueden combinar la informaciéon que es proporcionada por el conocimiento acerca
del proceso fenomenoldgico y las mediciones de los datos en tiempo real, bajo los supuestos de
fuentes de incertidumbre no-Gaussianas y considerando la existencia de fenomenos no-lineales.



Sin embargo, esos objetivos pueden ser alcanzados si se utilizan modelos de espacio-estado
estocasticos no-lineales.

Los fendomenos de regeneracion o auto-recarga en los ESDs han sido mencionados
brevemente en la literatura [1], [5]. Especificamente en el caso de las baterias de lon-Li, estos
fenomenos han sido representados como una auto-recarga en los registros del acumulador, donde
ciertas condiciones de operacion facilitan un repentino (y temporal) incremento en la capacidad
disponible en el ESD en el ciclo siguiente. Estas condiciones han sido modeladas como un
proceso exponencial [1], [5], y aunque los autores en [1] reconocen el significativo efecto que
este fenomeno tiene en la exactitud y precision en los algoritmos de prondstico basados en
métodos Bayesianos, solo [5] provee una solucion basada en filtro de particulas sensible al riesgo
que muestra algin grado de mejora. En este sentido, especialmente considerando la importante
contribucion de los algoritmos Bayesianos, y en particular el algoritmo de filtro de particulas,
para la implementacion de marcos de prondstico, se considera necesario presentar un resumen de
los principales aspectos asociados a la inferencia Bayesiana y a la formulacion de mddulos
predictivos basados en métodos secuenciales de Monte Carlo, como sigue a continuacion.

2.2 Inferencia Bayesiana e Integracion de Monte Carlo

Distintas disciplinas cientificas involucran el uso de un conjunto de observaciones para
estimar cantidades desconocidas. En el caso particular de este trabajo de investigacion, las
observaciones corresponden a la tasa de degradacion de la capacidad [Ahr] del ESD, y la variable
que se pretende estimar es el estado-de-salud (SOH) del acumulador. Desde el punto de vista
Bayesiano, el conocimiento disponible del sistema en estudio se puede utilizar para formular
distribuciones a priori de la evolucion de las cantidades desconocidas, y funciones de
verosimilitud para relacionar éstas con las observaciones. En este contexto, la inferencia sobre las
variables latentes del sistema se basa en la distribucion a posteriori obtenida mediante el
Teorema de Bayes. Adicionalmente, para realizar estimaciones en linea es necesario actualizar
esta distribuciébn a posteriori en forma secuencial cada vez que nuevas observaciones son
recibidas.

Si las relaciones que definen los procesos de observacion y transicion de estado estan
dadas por un modelo de espacio-estado lineal y Gaussiano, es posible derivar una expresion
analitica Optima para la evolucion de las distribuciones a posteriori; esta expresion es el bien
conocido filtro de Kalman [32]. Sin embargo, los procesos reales son en general bastante
complejos como para ser descritos por este tipo de relaciones, puesto que generalmente
involucran no-linealidades, ruidos multiplicativos, no Gaussianos, y alta dimensionalidad; en
donde consecuentemente la sucesion de densidades a posteriori a estimar son integrales
multidimensionales con argumentos no-lineales que no tienen forma explicita para el caso
general. Este problema es conocido por distintos nombres dependiendo del area en que se
presente, entre los que se encuentran filtrado Bayesiano, filtrado optimo no-lineal, filtrado
estocastico, e inferencia en linea [33]-[36].

Entre las técnicas utilizadas para resolver el problema del filtrado Bayesiano, una que ha
captado la atencion de la comunidad cientifica por su facilidad de implementacion, y su amplio
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campo de aplicacion es el filtro de particulas. Estos métodos son capaces de aproximar una
secuencia de medidas de probabilidad de dimension creciente mediante un conjunto de muestras
ponderadas del espacio de estado, las que evolucionan en base al conocimiento previo del sistema
y a las observaciones obtenidas del proceso. PF ha mostrado ser una alternativa superior al filtro
extendido de Kalman (EKF, del inglés Extended Kalman Filter) y al filtro unscented de Kalman
(UKF, del inglés Unscented Kalman Filter) para sistemas no-lineales y no-Gaussianos, en el
sentido de que con suficientes muestras, aproximan la estimaciéon Optima del problema
Bayesiano, de forma mas exacta [3], [36]-[37]. Una ventaja de PF es que sus propiedades de
convergencia no dependen de la naturaleza del modelo subyacente del esquema de estimacion,
pudiendo incorporar no-linealidades y procesos de innovacion de diversas distribuciones. Las
aplicaciones de PF estan presentes en multiples disciplinas, como seguimiento de trayectorias
[37], deteccion de fallas [3], pronostico de eventos catastroficos [38], econometria [39], y en
particular, en el desarrollo de este documento en la determinacion de la vida util de los ESDs.

En lo que sigue de este capitulo se presenta el problema de estimacion de estado desde el
punto de vista Bayesiano y su solucién Optima, para luego presentar una estructura basada en PF
que aproxima dicha soluciéon. Los fundamentos tedricos entregados en esta etapa, permiten la
implementacién de un algoritmo de filtrado que tiene como finalidad entregar las condiciones
iniciales al modulo de pronoéstico del SOH.

2.2.1 Inferencia Bayesiana

El filtrado Bayesiano est4d definido como el proceso de usar observaciones ruidosas para
estimar la densidad de probabilidad a posteriori del estado de un sistema dindmico no-
lineal y no necesariamente Gaussiano [36], [40]. Ademas, dependiendo del conjunto de
observaciones que se utilicen para la estimacion, surgen también los conceptos de prediccion y
suavizado [41]. En vista de que la gran mayoria de los sistemas de interés considera
observaciones secuenciales, en lo que sigue de este trabajo se pondra énfasis en los sistemas de
tiempo discreto.

El enfoque Bayesiano asume que la evolucion de los estados del sistema en el tiempo
puede ser descrita por un por un proceso de Markov, es decir:

Xy = Py, (%) 2.1)
xk+1 | xk - pxkﬂ\x,( (X | xk) (22)
Vi lx, ~ Pyix, rlx) (2.3)

donde al instante k, x, € X es el estado del sistema, e y, € Y es el proceso observado.

Un caso particular de esta estructura son los sistemas factibles de ser representados a
través de un conjunto de ecuaciones de diferencia no-lineales de evolucion de estado y
observacion, respectivamente:
8



X = ﬁc(xk,wk) (2.4)

yk = hk (xk 7‘}/( )7 (25)

donde

fu():R™ xR™ > R™
h():R™ xR" > R"

son funciones no-lineales, {®@,}, vy {v,},.x son secuencias de variables aleatorias (VA)
independientes e idénticamente distribuidas (i.i.d), llamadas ruido de proceso y ruido de
observacion respectivamente, n ,n,, n,, y n, son respectivamente las dimensiones de x,, y,,

., )Y V.

Ademas de la distribucion a posteriori p(x,, |y, ), es de interés estimar recursivamente
cantidades relacionadas a ésta, tales como la densidad de filtrado p(x, |y, ), la densidad de

prediccion p(x, |y, ),7 > k,y las esperanzas:

1($)= Ep(xo:k|y]:k)[¢(x0:k )] = L(k”) D (X0 ) P (X | Vi )Xoy (2.6)

para alguna funcion de interés ¢: """ — R™, integrable c.r.a p(x,, |y, ). Estas esperanzas
permiten representar —al menos— todos los momentos del proceso {x,},_, mediante el uso de

determinadas funciones ¢(-).

Con el fin de resolver el problema de estimacion de estas cantidades, considérese que la
ecuacion de transicion de estado (2.2) define la densidad a priori del proceso {x,},_, , mientras

que la ecuacion de observacion (2.3) define la funcion de verosimilitud, esto es:

p(x,)= p(XI)H p(x | %)), (2.7)
y
Py [X4) = Hp(yk | 2x)- (2.8)

J=1

En el contexto Bayesiano, la inferencia {x,},_,dado un conjunto de observaciones

{¥, }1n » S€ puede expresar mediante la distribucion a posteriori



Pl | y) =2 12"}'9?;");9 (), 2.9)

donde:

p(yy) = Lk P(Xpye> Vi )Xy (2.10)

En aplicaciones que consideran la disponibilidad de observaciones en forma
secuencial, es de interés contar con una relacion recursiva para la densidad a posteriori
(2.9), esta relacion puede ser obtenida mediante el Teorema de Bayes de la forma:

X;.
POy | ) = P [ X) p(xy)
p(ylzk)
X,. X
:p(yl:k—l |x1;k) p( 1'k)p(yk | k)
PV )P | Vi) o
X
= p(xy |yl;k_1)p(yk—|k)
P | Vi)
X, | X x
=p(x, |y1:k71)p( X ) p( 1 x) ’
p(yk ‘yl:k—l)
donde:
PO [ ) = Lz P [ X)) P | %) Py | i) (2.12)

Otro resultado importante es la forma recursiva para la densidad marginal p(x, | y,,).

pues en general interesa estimar el estado actual y no todo el camino recorrido por éste. Esta
relacion es derivada mediante dos etapas, prediccion y actualizacion. La primera de éstas consiste
en estimar p(x,, | y,,_,) suponiendo p(x,, |y, ) conocida, lo cual es posible considerando la

densidad de transicion de estado p(x, |x, ,)dada por (2.4), y la relacion de Chapman-
Kolmogorov. De esta forma es posible expresar p(x, |y, ,) como:

PX | Vi) = Lp(xk | X D) P(Xy | Vigo)dx, - (2.13)

Notar que en (2.13) se asumi6 que p(x, | Xo, > Vi) =P(x, | x,,), ya que (2.4) y las
estadisticas de {®,},_, definen en forma tnica a {x,},_, como un proceso de Markov de primer
orden.
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Por otro lado, la etapa de actualizacion consiste en incorporar la informacion recibida para
mejorar la estimacion de x, realizada en la etapa de prediccion. En este sentido, evaluando la

densidad de observacion p(y|x,) —obtenida de (2.4) — en la muestra y,, y utilizando el Teorema
de Bayes, se tiene:

P 190 = Py | 5208
pP(Vy)
p(x,)
PO Vi) P(Viy)
Ix,) PO | Vi) _
P [ Vi)

=P 1 X)) P 1 X0) (2.14)

=p(y,

Las relaciones (2.11) y (2.12) representan la base para la solucion 6ptima de estimacion
Bayesiana. Sin embargo, debido a la complejidad de la constante de normalizacion p(y, | v, ),

las densidades p(y,, |x,)y p(x,), ¢ I(#), la propagacion recursiva de la densidad a

posteriori, es en general s6lo una solucion conceptual y muchas veces no puede ser calculada en
forma explicita. Soluciones analiticas como el filtro de Kalman existirdn en casos restringidos,
basicamente imponiendo Gaussianidad y linealidad, mientras que en los casos en que la solucién
optima no es deducible, es posible implementar métodos aproximados como el filtro de Kalman
extendido, el filtro unscented de Kalman, métodos basados en grilla, y los métodos secuencias de
Monte Carlo. En lo que sigue de este capitulo se revisa el filtro de Kalman y la obtencion de la
solucion Optima (en el sentido del minimo error cuadratico medio); y los conceptos del filtro de
particulas en la estimacion de parametros y su aplicabilidad en métodos de prondstico.

2.2.2 Filtro de Kalman

El filtro de Kalman (KF) es un enfoque recursivo para estimar el estado de un sistema
utilizando observaciones en linea y un modelo dindmico del sistema. Para sistemas lineales y
Gaussiandos, el filtro de Kalman es 6ptimo; i.e., ningtn otro filtro entrega mejores estimaciones
en el sentido del minimo error cuadratico medio [32].

KF asume que la densidad a posteriori del estado es Gaussiana en todo instante.
Suponiendo que p(x, ,|y,,,) es Gaussiana, es posible probar que p(x, | y,,)también lo es si el

sistema en (2.4) cumple con [36]-[37]:

e @, , Yy v, sonextraidos de una densidad Gaussiana de parametros conocidos.
e f..(x,,,®, ) esuna funcion lineal conocidade x, , yde @, ,.

e 7(y,,v,) esuna funcion lineal conocidade y, yde v,.
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Esto es, suponer que (2.4) se puede escribir de la forma:

x,=F_x_ +o_ (2.15)
v, =Hx, +v, (2.16)

donde Vk, x, eR"e y, eR" son respectivamente el estado y las mediciones del sistema,

F, eR™y H, e R™ son matrices variantes en el tiempo, y las perturbaciones @, ~ N(0,0,) y
v, ~ N(0,R,) son secuencias 1.i.d.
En el contexto Bayesiano, el modelo (2.15)-(2.16) puede expresarse de la forma:

X, ~ N(F_x,0,) (2.17)

Vo~ N(H xR - (2.18)

Utilizando las densidades en (2.17)-(2.18) y las relaciones (2.13)-(2.14), el algoritmo del
KF puede ser visto de la siguiente forma:

(x| Y = N(Fk—ljek—l\k—l ’Pk\k—l) (2.19)

P [y = N(Hk)%k\k’})k\k) > (2.20)

donde las medias y covarianzas apropiadas son calculadas en forma recursiva como en (2.21) y
(2.24) [42].

R = FoX (2.21)
By =0 +F By B (2.22)
Ry =X + G (v, —H Ry (2.23)
B, =F, ,-GS,G,, (2.24)
donde
S, =H,B, H] +R, (2.25)

es la covarianza de la innovacion v, =y, —H, %, ,,y

G, =P, H.S; (2.26)
es la ganancia de Kalman.
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El filtro de Kalman calcula recursivamente la media y covarianza de la distribucion
p(x,|».,), lo cual bajo los supuestos de Gaussianidad en las fuentes de incertidumbre es

suficiente para conocer completamente esta distribucion. Si los restrictivos supuestos anteriores
se cumplen, el filtro de Kalman entrega la solucion Optima para el problema de estimacion de
estado; sin embargo, en general la densidad a posteriori no es necesariamente Gaussiana por lo
que so6lo se obtiene una soluciéon sub-Optima. En los casos en que los sistemas en estudio
involucran no linealidades, una alternativa para resolver el problema de estimacion de estado es
el filtro extendido de Kalman (EKF) y filtro unscented de Kalman (UKF). A pesar de que EKF y
UKF han mostrado un desempeiio adecuado para sistemas no lineales, aun siguen considerando
que los ruidos de evolucion de estado y observacion son aditivos y Gaussianos, por lo que en el
contexto de estimacion de estado en sistemas que involucran distribuciones asimétricas, se debe
recurrir a técnicas alternativas, como filtro de particulas, que mostrado tener mejores resultados
respecto a los métodos antes mencionado [3], [36].

2.2.3 Métodos Secuenciales de Monte Carlo: Filtros de

Particulas

M¢étodos convencionales de Monte Carlo como Markov Chain Monte Carlo
(MCMC) han sido extensamente usados para aproximar integrales y densidades de
probabilidad. Sin embargo, su uso en el problema de inferencia Bayesiana no es directo, ya
que éste involucra una secuencia de densidades de probabilidad variantes en el tiempo,
mientras que MCMC asume que la densidad objetivo es invariante. Por esta razon, es
necesario contar con una version secuencial de los métodos de Monte Carlo que permita
incorporar las observaciones para mejorar las estimaciones realizadas en forma recursiva.

Una herramienta que enfrenta este problema es filtro de particulas (PF), una
técnica numérica para aproximar integrales multidimensionales c.r.a una secuencia de
medidas de probabilidad [43]. Suponiendo que la secuencia de densidades que se desea
aproximar es {ﬂ'k (x(),k)}k1 , donde Vk 7, (x, ) estd definida en un espacio medible

o )f s :
( ;("”,Z kﬂ) y puede ser evaluada punto a punto salvo una constante de normalizacion, la
implementacion del filtro de particulas consiste en generar una coleccion de N >> 1 muestras
aleatorias ponderadas {w,(f), 3’2} ,w,(f) >0, Vi, k;que permitan aproximar 7, (xo.k), Yk
“Ji=l,..,.N ’

,,,,,

por la distribucion empirica:
7 (%04 )= z Wii)axgg (%o ) (2.27)

donde 0, () es el delta de Dirac centrada en o .
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Para resolver el problema de aproximacion de esperanzas en el contexto de
inferencia Bayesiana, se debe considerar que la distribucion objetivo ”,(xo;k): p(xoik | J’1;k)
es la PDF a posteriori de x,, y reemplazar la distribucion empirica (2.27) en (2.6). Con esta
sustitucion, las esperanzas pueden ser aproximadas mediante [44]:

J‘lkﬂ B (X0 ) 7 (X0 ) gy, = j e & (x0, ) 7] (X0, ) iy
N ) ]
='[ZM (ﬁ(x():k)Z:Wl({’)é'xé52 (x(()f,){)dx():k (2.28)

N

Z ¢k (XOk)

—_

Con estas relaciones, el problema de inferencia Bayesiana se reduce a la seleccion
secuencial de las muestras y sus respectivos pesos tal que la sumatoria en (2.28) converja
a la integral en (2.6). El algoritmo basado en PF mas basico que resuelve este problema es
el remuestreo  secuencial de importancia  (SIR, del inglés Sequential Importance
Resampling).

Ademds, una ventaja importante de los enfoques basados en PF, es su alta
flexibilidad de implementacion permitiendo la incorporaciéon de diversas técnicas para
mejorar su funcionamiento en problemas especificos, por ejemplo, lazos de correccion externa
[3], [38].

2.2.3.1 Muestreo de Importancia (IS)

El problema de aproximar la integral (2.6) puede ser resuelto mediante algoritmos de
Monte Carlo, es decir, generando N caminos x(()'t), i=1...,N y ajustando sus pesos tal que su
promedio tienda a la integral para N — . Una forma directa de resolver este problema es
extraer las N muestras segin p(x,, |y, )y realizar una estimacion de Monte Carlo de 1(¢#) con

pesos uniformes de la forma:

™M=

I(g) =<2 8(x0 ), ) ~ P (%os | 31)- (2.29)

1
N

Sin embargo, existe una gran cantidad de casos en que la distribucion p( Xos | yl_k) no es

conocida, o bien no es posible extraer muestras de ella [44].
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Para evitar la extraccion de muestras directamente de p(x():k | ylzk), es posible suponer

que existe una densidad q(xo:k | yl:k) llamada densidad o funcién de importancia, de la cual es
posible muestrear y evaluar puntualmente salvo una constante de normalizacion.
Considerando esta nueva densidad, / (¢) se puede escribir como [45]:

1(¢) = J. e ¢(x0:k)p(x0:k | yl:k)d'XO:k
3 I e ¢(x0:k )W(xO:k )Q(xo:k | Vi )dxo:k (2.30)
J.zk” W(XO:k)q(xO:k | Vi )dxo:k

donde el concepto de los pesos de importancia se inspira de la razon w(x&k) que esta dado

por (derivada de Radon-Nikodym):

p (xO:k | Jﬁ:k)

. 2.31
q(XO:k | Yix ) ( )

w(xy, )=

Claramente, para que estos pesos estén bien definidos es necesario que p(| yl_k) sea
absolutamente continua con respecto a g(-|y,, ). Notar ademas que el denominador de

(2.30) permite que g(x,, |y, ) no sea necesariamente una PDF.

Consecuentemente, mediante la obtencion de N muestras extraidas segin
q(x&k | yl:k) es posible construir una aproximacion de Monte Carlo de / (¢) basado en (2.30),

es decir:

iW(XSfZ) (2.32)

)
()= (2.33)



Notar que para N finito, el estimador 7| ¢(x,, )] es sesgado, pues es una razon de

dos estimadores. Sin embargo, bajo ciertos supuestos la ley de los grandes nimeros garantiza
la consistencia asintotica de [ (x,, )], es decir,

il:¢(x0:k):|L>I[¢(x0:k )] (2.34)

Ademas, el teorema central del limite garantiza convergencia independiente de la
dimension del integrando. Para una explicacion detallada referirse a [45].

El método de muestreo de importancia es ampliamente usado en los métodos de
Monte Carlo para reducir la varianza de estimacion. La idea detrds de esta aplicacion es
aprovechar el hecho de que ciertos valores tienen un mayor impacto en la estimacion que
otros. En este caso, IS enfatiza la utilizacion de estos valores, lo cual —debido al uso de
distribuciones no representativas del proceso— puede llevar a estimaciones sesgadas a no ser
que se ponderen correctamente las estimaciones obtenidas segin sus pesos de importancia.
Si bien el método de muestreo de importancia representa un enfoque simple para aproximar
integrales definidas invariantes, no es adecuado dentro del contexto de estimacion

recursiva, ya que cada vez que se desee estimar ”(xo;k | ytk) se necesita de todo el

conjunto de valores y, ., haciendo el procedimiento computacionalmente ineficiente debido

a la alta dimensionalidad de la densidad objetivo. Ademas, el uso de IS en el contexto de
estimacion recursiva ha dejado de manifiesto que la varianza de los pesos de las
estimaciones explotan si no se incluyen rutinas de remuestreo [46]. En resumen, cada vez
que una observacion y,, es recibida, interesa simplemente recalcular los pesos y las muestras

representativas de la densidad de filtrado de forma secuencial y sin degeneracion de los
pesos. En la siguiente subseccion se presenta una alternativa de estimacion recursiva basada
en IS.

2.2.3.2  Muestreo y Remuestreo Secuencial de Importancia

Para evitar la necesidad de una gran cantidad de recursos computacionales en la
estimacion de la densidad a posteriori p(x0:k | ytk) , es posible derivar una relacion recursiva,

en la que en el instante k se conservan las muestras anteriores del estado { x(()fz_l; i:I,...,N}

, ¥ sOlo se extraen las muestras { x,(f);izl,...,N} en base a la observacion recibida Vi, y @ la

estimacion anterior de la densidad de filtrado p(xo-k—l | yl-k—l)' Adicionalmente, para

solucionar el problema de la degeneracién de pesos es posible introducir un paso de
remuestreo de la poblacién de particulas, el que asegura una varianza minima de los

pesos, permitiendo que la densidad empirica ( x(")) sea representativa de p(x,, |y, )-
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Para asegurar que las muestras {xéf,){_l;i=l,...,N } pueden ser conservadas para la

estimacion de {x(()’,)(,z =1,..,N }, se debe disponer de una funciéon de importancia q(x():k | ytk)

que admita a la funcidon de importancia en el instante anterior q(xojﬁ1 | ylz,H) como distribucion

marginal, es decir:

q(xo:k | yl:k) = q(XO:k—l | yl:kfl)q(xk | xO:k—l’yl:k)’ (2.35)

es decir, el muestreo de x,, , desde q(xk | Xoi 15 ylzk) no depende de y, » lo cual es bastante

sencillo de obtener.

Con este supuesto para la funcion de importancia, es posible obtener una muestra x(()’,)f

sin alterar la muestra anterior correspondiente x(()f,)f_l , esto es:

) =[] 236
con

)~ g (x| x8)). (2.37)

También se necesita una relacion recursiva para los pesos de importancia, la cual
considerando (2.31) y (2.35), estd dada por:

(v 15 p (1)

— (2.38)
q(x](c) |x(():l)c—1’y1:k)

La Expresion (2.38) es de gran importancia en la aplicacion de los métodos secuenciales
de Monte Carlo. Ya que no s6lo proporciona un marco teérico para encontrar una funcion dptima
de importancia de acuerdo con un criterio de minimizacién predefinido, sino que también sienta
las bases para la implementacion del SMC mas bdasico, el muestreo secuencial de importancia
secuencial (SIS, del inglés Sequential Importance Sampling).

La eleccion de la funcion de importancia es critica para el desempefio del esquema de
filtro de particulas y por lo tanto, debe ser considerado como un parametro de disefo del filtro.
Un caso importante es cuando se considera la densidad a priori del estado como la funciéon de

importancia, es decir, g(x, |y, )=p(x |x._). Con esta relacion, la recursion para los

pesos de importancia se puede expresar como:
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w(xit) o w(xih ) o (v 20, (2.39)

lo que implica que los pesos pueden ser ajustados en forma recursiva directamente de la
obtencién de nuevas mediciones evaluadas en la funcion de verosimilitud.

Este enfoque, conocido como muestreo secuencial de importancia resuelve el problema
de estimacion recursiva de manera mucho mas eficiente que IS. Sin embargo, es bien sabido
[46] que la distribucion de los pesos de importancia en SIS se vuelve cada vez mas disimil
hasta el punto en que sélo una particula tiene peso no nulo, lo cual no permite una
representacion acabada de la distribucion a posteriori.

Para resolver este problema, el enfoque SIR considera la estructura anterior para
generar muestras recursivamente y ponderarlas de acuerdo a su verosimilitud, incorporando
ademas un paso de remuestreo. En este paso se remueven las particulas con bajo peso —y por
ende baja verosimilitud— para (i) generar nuevas particulas en una regiéon donde la densidad
objetivo es alta, y (ii) evitar el esfuerzo computacional perdido en la actualizacion de
particulas que no son significativas para el esquema de estimacion.

La pregunta de cuando es el mejor instante para ejecutar el remuestreo puede ser
abordada considerando el criterio del tamafio efectivo de muestras (ESS) introducido por
[47] y definido por [48] como:

N

1+ var, . [w(x():k )]

= N < N.

Ep(-\yl;k ) |:W ( Xyt )2 }

ESS =

(2.40)

ESS no puede ser calculado, sin embargo, una estimacién ESS dada por [49] es:

(2.41)

Basicamente, cuando ESS cae bajo cierto umbral, la rutina de remuestreo es
ejecutada [49]. Uno de los métodos mas usados es el enfoque multinomial [43], El cual

consiste en extraer muestras (con reemplazo) del conjunto {x(()’z} , en donde cada muestra es
“Ji=l,..,N

elegida con probabilidad proporcional a su peso.
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Una forma de obtener las nuevas muestras {“3’2} del conjunto de particulas
- Ji=l,...N

{x(i) } acorde a sus pesos es mediante:
okf p .
-

.....

) =tnv(w,), i=1,..,N (2.42)

(x)dx, (2.43)

es decir,

i—1

Inv(u ) x0k<:> ue( w(x’ ), Zl:w(xg’k)) : (2.44)

Jj=1 J=1

Cabe destacar que en este esquema de remuestreo, los nuevos pesos seran uniformes,
ya que las muestras fueron extraidas segun la estimacion de la propia estimacion de la
densidad a posteriori del estado.

Si bien el remuestreo es una herramienta fundamental para evitar la degeneracion de
las particulas, la aplicacion de SIR conlleva consecuencias tedricas y practicas [50].
Teoricamente, esta rutina de remuestreo remueve la independencia estadistica de las
muestras, por lo que importantes resultados de los algoritmos de Monte Carlo ya no se

cumplen. Sin embargo, [51] establece el teorema central del limite para I (¢) cuando SIR es

aplicado en cada iteracion. Por otro lado, desde el punto de vista practico, el remuestreo —
ademas de demandar recursos computacionales adicionales— no permite la propagacion de las
particulas en paralelo, pues al ocupar SIR, todas las particulas deben ser combinadas.

2.2.3.3 Esquema de Prondstico basado en Filtro de Particulas

para Sistemas Dinamicos No-lineales

Los esquemas de prondstico de fallas pueden ser entendidos como el resultado del
procedimiento donde se generan predicciones a largo plazo -describiendo la evolucion en el
tiempo de un indicador de falla o evento critico- que se generan con el proposito de estimar la
vida 1til remanente (RUL) de un componente o sistema, a partir de las condiciones iniciales
entregadas en la etapa estimacion.
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La prediccion de eventos criticos requiere de la existencia de al menos una caracteristica
que proporcione la medida de severidad de la condicion estudiada. Si existen muchas
caracteristicas, siempre es posible combinarlas para generar una sefial inica. De esta manera se
puede describir la evolucion en el tiempo de la dimension de falla, la cual se asocia a la variable
observada de degradacion del componente analizado, a través de ecuaciones de estado no-
lineales.

Para ilustrar lo anterior, se considera la prediccion condicional de la PDF de los estados
P29 la cual describe la distribucion de los estados en los instantes futuros

+7-1

k+7,(r =1,..,m) cuando la particula 3  es usada como condicion inicial. Asumiendo que los

pesos actuales {w!”}._ | son una buena representacion de la PDF de los estados en el instante &,

entonces es posible aproximar la prediccion de la PDF en el tiempok+ 17, usando la ley de
probabilidades totales y el peso de las particulas en el instante k+7—1, como muestra en la
ecuacion (2.45):

N
ﬁ(‘xkﬂ' | ‘)}el:kJrr—l) ~ z W/El:r—l ' ﬁ(‘xlgzr | )}el(clzr—l) s T= l’ T, M (245)
i=1

Para evaluar (2.45), los pesos de cada particula deberian ser modificados (en cada instante
de prediccion) para tener en cuenta el hecho de que las no-linealidades y el ruido del proceso
podrian cambiar la forma de la PDF de los estados con el tiempo. Sin embargo, puesto que para
el procedimiento de actualizacién de los pesos es necesaria la adquisicion de nuevas mediciones,
parte del problema de prediccion es buscar aproximaciones confiables en los esquemas de
pronostico que no dependan de nuevos datos.

Para superar la mayor parte de estas dificultades, esta subseccion presenta dos
aproximaciones que han sido desarrolladas y probadas posteriormente [3], para abordar el
problema de prondstico de fallas. La primera aproximacion esta relacionada con la generacion de
predicciones a m-pasos del valor esperado de la PDF de los estados, ocupando como condiciones
iniciales la informacion de cada particula en el instante k previo a la etapa de prediccion. Por otro
lado, una segunda aproximacién es usada en la generacion de predicciones a m-pasos, y en la
definicion de umbrales criticos para la estimacion de la PDF del RUL, implementando una
correccion de la aproximacion anterior, incluyendo en el procedimiento de propagacion de
particulas la existencia de fuentes de incertidumbre. Una descripcion en detalle de ambas
aproximaciones es presentada a continuacion.

A. Generacion de Predicciones a Largo Plazo: Primera Aproximacion

Los algoritmos basados en PF usados en los esquemas de prondstico deben considerar un
procedimiento que sea capaz de proyectar la poblacion de particulas en el tiempo (a m-pasos)
ante la ausencia de nuevas observaciones. Una primera aproximacion para representar la
evolucion en el tiempo de las particulas es actualizar sucesivamente el valor esperado de los
estados a través del modelo (2.4) para cada instante futuro, considerando como condicidn inicial
de cada particula la estimacion de los estados en el instante £.
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~(0) ~(0)
Xiee =E [ Jire Xk, WM)} (2.46)

En este sentido, esta aproximacion es bastante simple en términos de esfuerzo
computacional para reconstruir la PDF de los estados en predicciones a largo plazo. El problema

se encuentra en los supuestos de este enfoque, donde (2.46) es considerado suficiente para
. . , .
extender las trayectorias xX+r, mientras el peso de las particulas propagadas no sufran cambios,

ademas de no considerar la existencia de otras fuentes de incertidumbre que puedan aparecer en
las aplicaciones practicas, tales como imprecisiones del modelo o incluso en las hipdtesis mal
formuladas para el proceso.

B. Generacion de Predicciones a Largo Plazo: Segunda Aproximacion

Considerando lo mencionado en el punto anterior, se presenta un segundo enfoque de
pronostico basado en el algoritmo de filtro de particulas regularizado [3], que en lugar de
recalcular los pesos de las particulas, propone una representacion de la incertidumbre en los
instantes futuros mediante una aproximacion discreta (2.47) que pueda representar la evolucion
de la distribucion de los estados en el tiempo, analizando el comportamiento de la dimension de
falla del componente analizado, lo cual es especialmente 1util si el horizonte de tiempo de
prediccion es amplio.

N
PRy [ Xe) = Z Wil K, ()ekw - E[‘)el(cl:r ),el(cl:r—l])’ (2.47)
i1
con
1 X ! L
Kh = B K(;)a hopt =A-N ﬂx+4, A:(gc;j '(I’ZX +4)(2\/;)nx )nX+4 ) (248)
n,+2 .
(1= | x[P) si [[x]I<1
K(x)=1 2¢, (2.49)
0 _

donde K(-) es una funcion de distribucion, cual corresponde a la PDF de una fuente de
incertidumbre, como una distribucion Gaussiana o una version de la distribucion de
Epanechnikov [3]; y ¢, es el volumen de una esfera unitaria en R™ .

En este sentido, este método propone una solucion asequible computacionalmente para
representar la incertidumbre en la reconstruccion de la PDF de los estados. El procedimiento para
lograr esta tarea consiste en generar una nueva poblacion de particulas (de igual ponderacién) en
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el instante de tiempo k£ +7,(z =1,...,m). Asi, la informacion acerca de la distribucion del estado
para los instantes futuros estd dada s6lo por la posicion de las particulas, independientemente del
valor de los pesos. La aplicacion de esta metodologia, basada en el supuesto que los ruidos del
proceso no estén correlacionados (matriz de covarianza S, _diagonal para los ruidos del proceso
(k) ), asegura que la poblacion remuestreada sea representativa de (2.45), evitando la pérdida de
la diversidad entre las particulas.

En consecuencia, teniendo en cuenta lo anterior, el algoritmo de regularizacion [3] cuando
es aplicado para generar predicciones a largo plazo es como sigue:

e Aplicar el procedimiento de Remuestreo de la transformada inversa modificado
i=1- N, w =N

e Calcular §

k+t 2

. . , . N
matriz de covarianza empirica de { [x;m B 1] Wk+T}

=S

k+t

e Calcular p,,_tal que D, D/

k+t " k+t

e Para ;=1....N, obtener ¢ ~K, de la distribucion de Epanechnikov y asignar

=30 +hk”’+”TD &', donde p es calculado en (2.48)

Es importante notar que la suposicion de que los ruidos del proceso no estén
correlacionados sélo se incluye por el bien de reducir el esfuerzo computacional del
procedimiento de remuestreo. De hecho, no hay restricciones tedricas para la aplicacion de esta
metodologia en la presencia de ruido de proceso correlacionado.

El pronostico de falla en ESDs, en este caso caracterizado por la PDF del EOL depende
tanto de las predicciones a largo plazo como del conocimiento empirico acerca de las condiciones
criticas del sistema. Este conocimiento critico es usualmente incorporado en la forma de
umbrales para indicadores de falla. Por lo tanto, la probabilidad de falla en cualquier instante
futuro k=eol esta dado por:

eol eol

N
Pr{EOL = eol} = Z (Fazlure | X = (’)) . (2.50)
i=1

La probabilidad condicional de evento critico en (2.50) puede ser definida via la
determinacion de la zona de riesgo [3], o usando la data histérica o el conocimiento del proceso
de los operadores. El caso mas simple es donde el concepto de “falla” implica el momento
cuando la caracteristica de falla cruza un umbral dado. Y en particular, para efectos de este
estudio, se considera el fin de la vida 1til del acumulador cuando ha sufrido la pérdida del 25% de
su capacidad nominal [Ahr].

Hasta aqui se ha mencionado la importancia de incorporar incertidumbre en la etapa de
prediccion de la condicion de falla del acumulador, donde también se hace alusioén a posibles
eventos que aumentan el error en las predicciones al no ser considerados en la modelacion. El no
tener conocimiento fenomenoldgico de estos procesos es posible tratarlos de una como un
proceso estocastico considerando para este fin herramientas como las cadenas de Markov,
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producto que su esquema es lo suficientemente general para permitir representar numerosas
situaciones, ademas de permitir estudiarlas en detalle.

2.3 Modelacion de Eventos Aleatorios mediante el uso de
Cadenas de Markov

Este capitulo ha desarrollado los fundamentos tedricos en el contexto de estimacion y
prediccion de variables de estado en base a PF, considerando fundamental para esto contar con un
modelo representativo del sistema, el cual producto de que el proceso de degradacion del estado-
de-salud de los ESDs presenta no-linealidades y fuentes de incertidumbre no-Gaussianas se
privilegia el uso de modelos de espacio-estado estocasticos para la caracterizacion del proceso
antes mencionado. La ventaja de estos modelos es que posibilitan asociar un estado a la
degradacion del SOH y poder caracterizar asi su evolucion mediante la combinacion de
inferencia Bayesiana y cadenas de Markov.

Las cadenas de Markov son los modelos matematicos mas simples para representar los
fenomenos aleatorios que evolucionan en el tiempo. Su baésica, y a la vez completa, estructura
hace que sea posible describir el comportamiento de estos fendmenos en muchas aplicaciones.
Esto hace que las cadenas de Markov sean las primeras —y mas importantes- herramientas de
modelacién para procesos aleatorios. En efecto, la totalidad del estudio matemaéatico de los
procesos aleatorios puede considerarse como una generalizacion, de una u otra manera, de la
teoria de las cadenas de Markov [53].

Esta subseccion presenta las propiedades de las cadenas de Markov en tiempo discreto
que son necesarias en el desarrollo del trabajo de tesis para la representacion de los fendmenos de
regeneracion en el proceso de degradacion en los ESDs.

La propiedad caracteristica de las cadenas de Markov es que no tienen memoria de donde

se ha estado en el pasado. Esto significa que so6lo el estado actual del proceso estocastico
(X,),s, determina el estado siguiente (primer orden):

Pr{X, . =s5.,1X,=5,X =5,..X, =5}=Pr{X,,, =s,.,1X, =5}, (2.51)

con keZ" ={0,1,2,..} y s, € S estados de un conjunto finito y numerable.

En este sentido, las probabilidades de transicion £, entre los estados de una cadena de
Markov pueden ser representadas por una matriz estocastica P=(F, ; :i,j € S) donde la suma de

cada fila (£, ; : j € S)resulta 1.
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Otra propiedad interesante de las cadenas de Markov, se centra en el caso en que la
probabilidad de evolucionar del estado ien el instante £ al estado jen el instante k+m es

independiente de k& (propiedad de homogeneidad). Esta condiciéon equivale a imponer que la
matriz de probabilidad de estado es constante e independiente de £ .

Pl =P Vk (2.52)

La evolucion del sistema queda ahora definida solamente por Pr{X, =s,}, probabilidad
inicial del sistema, y por la matriz de probabilidades de transicion P.

En este caso las leyes de probabilidades a priori del estado del sistema en el periodo & se
determinan en funcién de las potencias de P segun:

Pr{X, =s,=Pr{X, =5,(P) Vk (2.53)

A partir de (2.53), el estudio de evolucion del sistema se limita a las potencias sucesivas
de Py el comportamiento de largo plazo del sistema queda definido por lim, ,, P*. Por lo que es

de interés analizar en qué situacion existe un comportamiento estacionario de largo plazo en la
evolucion de un sistema modelado como una cadena de Markov finita y homogénea.

Se entiende como comportamiento estacionario de largo plazo la existencia del
lim,  Pr{X, =s,}. Siindependiente de Pr{X, =s,} se cumple que:

lim,_  Pr{X, =s}=7x (2.54)

donde 7 es un vector de probabilidades estacionarias para una cadena de Markov finita y
homogénea con matriz de transicion P.

Las probabilidades estacionarias representan el comportamiento de largo plazo del
sistema, en el sentido que después de “mucho” tiempo de evolucion la probabilidad de encontrar
el sistema en algln estado particular ; tiende a ser independiente del nimero de transiciones que

se han producido y del estado inicial, y converge a un valor constante 7; .
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Capitulo I1I

Modelacion del Fenomeno de Auto-recarga en
Modulo de Pronostico del SOH en ESDs

Varias caracteristicas son, directa o indirectamente, asociadas al estado-de-salud de los
ESDs, por ejemplo el perfil de uso y las condiciones ambientales [54]. Esta investigacion esta
enfocada en el estudio de una de las caracteristicas mas criticas que afecta el SOH, la pérdida o
degradacion de la capacidad del acumulador. Esto se ve reflejado en la disminucion del ciclo de
vida de los ESDs, parametro importante a considerar producto del gran uso de baterias
recargables en los ultimos tiempos, el cual representa el nimero de veces que una bateria puede
ser recargada antes que su capacidad disminuya bajo los limites aceptables, tipicamente
considerados alrededor del 80-70% de la capacidad nominal.

La modelacion del ciclo de vida del acumulador puede abordarse de una gran cantidad de
maneras [1], [4]-[5]. En lo que sigue de este capitulo se presentan tres diferentes enfoques para
abordar esta tarea con el propdsito de cuantificar el efecto de considerar en la etapa de estimacion
y prediccion los fenomenos de auto-recarga en los acumuladores de energia. El primer enfoque,
“modelo #1”, captura las propuestas basadas en PF presentadas en la literatura [1], [5] para
abordar el tema de estimacion del SOH y prediccion del EOL. El segundo enfoque, “modelo #2”,
adiciona al “modelo #1” un médulo de deteccion de los fendmenos de auto-recarga (con una tasa
de falsas alarmas de 1%) lo cual permite detectar y aislar estos eventos, generando una
caracterizacion estadistica de ellos. Finalmente, el tercer enfoque presentado, “modelo #3”,
incorpora en la etapa de pronostico del SOH la caracterizacion futura de los fendmenos de
regeneracion en los ESDs, mediante el uso de cadenas de Markov.

3.1 Modulo de Pronostico del SOH basado en la literatura:
“Modelo #1”

Los modelos usados para el ciclo de vida en acumuladores usualmente consideran un
término especifico que tiene como objetivo incorporar parte de la fenomenologia que es
presentada en el proceso de degradacion de los ESDs. Este término es la eficiencia de Coulomb,
1., el cual representa una medida de cuanta energia util se espera para un ciclo de descarga en

progreso, en comparacion con la capacidad exhibida por el ESD durante el ciclo de descarga
previo [4]. Este término es sensible a diferentes factores, especialmente la profundidad de
descarga en cada ciclo y la temperatura en que los ESDs son operados o almacenados. La Figura
3.1 muestra el efecto de degradacion de la capacidad del acumulador para diferentes valores de la
eficiencia de Coulomb. Notar como incluso un pequefio factor de ineficiencia del 0.5%
(17, =0.995) reduce la capacidad a un 60% en 100 ciclos de carga/descarga [55]-[56].
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Figura 3.1: Influencia de la eficiencia de Coulomb sobre la capacidad disponible en ciclos de carga/descarga [55]-[56].

Las ecuaciones (3.1)-(3.2), inspiradas en el trabajo presentado [1], muestran coémo este
término puede ser incluido en un modelo dinamico no-lineal que puede ser usado para propdsitos
de estimacion del SOH, en lo sucesivo denotado como “modelo #1”:

Modelo de transicion de Estado

x,(k +1) =n.x,(k)+x,(k)x, (k) + o, (k) 31
x, (k+1) = x, (k) + o, (k) G-D
Ecuacion de observacion
(k) = x,(k)+v(k), (3.2)

donde £ es el indice del ciclo de operacion; x; es un estado representando el SOH de la bateria;
x> es un estado asociado a un parametro desconocido del modelo que es requerido para explicar
las diferencias menores respecto al comportamiento esperado de degradacion (los cuales son
especificos para el monitoreo del ESD); y(k) es la medida del SOH; @;, @, y v son ruidos
Gaussianos con media cero.

. r . 2 2 . .
Para determinar el calculo de las varianzas o, , o, y o de las fuentes de incertidumbre

del modelo #1 se considera un procesamiento estadistico de los datos de entrenamiento del
conjunto de datos de degradacion de las baterias [57], donde se filtra la sefal utilizando filtros
wavelets [58] para luego obtener la varianza del error de cada sefal filtrada y asi obtener el valor
esperado de la varianza de la fuente de incertidumbre v(k). Para este fin, se ocupa la extension del
software Matlab® Wavelet Toolbox ™.

Para el célculo de las varianzas de los estados se procede a hacer un ajuste empirico
respecto al comportamiento observado del modelo.
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Cabe mencionar que el modelo presentado en [1] ademds de capturar, mediante el factor
de eficiencia de Coulomb, el efecto de los ciclos de carga y descarga, incluye otros términos no
considerados para efectos del “modelo #1”.

Aunque el “modelo #1” permite la implementacion de técnicas de filtrado Bayesiano para
monitorear el proceso de degradacion en los ESD, esto resulta inadecuado cuando se trata de
detectar y aislar el efecto a largo plazo del fendémeno de regeneracion (auto-recarga) de la
capacidad en los ESD. Los fenémenos de auto-recarga son caracterizados por ser repentinos,
momentaneos, y ocasionalmente considerables en la regeneracion de la capacidad de los ESD
(ver Figura 3.2) que tiende a decaer, en el tiempo, de una manera mas rapida que la tipica
degradacion del SOH. Estos sucesos, relacionados con aspectos fisico-quimicos del acumulador
son formados en el periodo de descanso, donde se produce una disipacion de los productos,
originados por la reaccion electroquimica, acumulados en los electrodos aumentando asi la
capacidad disponible para el préoximo ciclo de la bateria [59]. Este efecto se encuentra
fuertemente correlacionado con las condiciones de temperatura y carga durante los ciclos de
operacion [59], ademas de ser particularmente importantes en el caso de las baterias de Ion-Li
porque en ellos a menudo alteran la tendencia de la curva de prediccion del SOH, asi afectando el
desempefio de los mddulos de pronostico basados en algoritmos Bayesianos para estimar las
condiciones iniciales de sus modelos predictivos; ver Figura 2 que representa los resultados de
una prueba experimental de degradacion acelerada en baterias de Ion-Li, disponible en el centro
de investigacion Nasa Ames Prognostic Center of Excellence [57].

Battery 4 Battery 5
2 25
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2 16 >
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< 18 <
=z 216
[5} [5}
3 16 3
1) 8 14
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0 50 100 150 200 0 50 100 150
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Figura 3.2: Ejemplo del conjunto de datos que muestran los resultados de una prueba experimental de degradacion

acelerada en baterias de Ion-Li (NASA Ames Prognostics Center of Excellence)
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3.2 Modulo de Deteccion de los Fenomenos de Auto-Recarga:

“Modelo #2”

En relacion a las limitantes del “modelo #1”, un segundo modelo en variables de estado
(3.3)-(3.4), en lo sucesivo denotado como “modelo #2”, es propuesto para resolver el problema
de deteccion y aislacion de los fenomenos de regeneracion, y asi mejorar la calidad de los
moédulos de pronostico en la supervision del proceso de degradacion de los ESDs. Dado que los
modelos basados en la estructura fisico-quimica de los ESDs pueden resultar ser muy complejos
y ofrecer pocas aplicaciones de adaptaciéon en tiempo real, el “modelo #2” sugiere una
representacion empirica del fendmeno de auto-recarga que es usado para cuantificar el efecto en
el ciclo de vida del acumulador:

Modelo de transicion de Estado

x (k+1) =n,x,(k) + x,(k)x, (k) + e, (k)
X, (k+1)=x,(k) + @, (k) (3.3)
x,(k+1) =5 (Uk)) oy, (k) + 5 (1-U(k))(x, (k) @y, (k) + 5 (2-U (k))(x, (k) + 2y, (K))

Ecuacion de Observacion

y(k)=x,(k)+ (5(1 -U(k))+0(2~- U(k))) X (k) +v(k), (3.4)

donde x3 es un estado adicional del SOH asociado al fenomeno de regeneracion; U es una entrada
externa asociada con la aparicion del fenomeno de regeneracion, esto es definido en la ecuacion
(3.5); y(k) es la medida de SOH; @3 y @3, son ruidos no-Gaussianos usados para representar
fuentes de incertidumbre dentro de los parametros de estimacion; o (-) es la delta de Kronecker.

El procedimiento para determinar las distribuciones mas adecuadas de las fuentes de
incertidumbre del estado x; del “modelo #2” considera el aislamiento y anélisis estadistico de 68
fenomenos de auto-recarga que ocurren durante la prueba experimental de degradacion acelerada
en baterias de Ion-Li en “Nasa Ames Prognostic Center of Excellence” (las pruebas se realizaron
a temperatura ambiente 23[°C], usando corriente constante a 2[A] en el proceso de descarga, y
asumiendo que la bateria es degradada cuando la capacidad cae por debajo del 75% del valor
nominal 2[Ahr]) [57]. El andlisis estadistico tiene como objetivo determinar las distribuciones
para w31(k) y wsa(k) tal que permitan ser utilizadas para caracterizar las fuentes de incertidumbre
de la magnitud y la tipica tasa de amortiguacion del fendmeno de regeneracion, respectivamente.
Esto se logra con la ayuda del software STAT::FIT® (version estudiante) el cual ajusta
distribuciones empiricas con distribuciones tedricas considerando como prueba de bondad de
ajuste el test Kolmogorov-Smirnov por ser no-paramétrico y tener un buen desempefio
evaluando funciones de probabilidad continuas no-Gaussianas [60]. En este sentido, se encontrd
que la distribucion mas adecuada para el kernel del ruido @s;(k) (el cual caracteriza la tipica
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cantidad de SOH que es adicionada en los eventos sucesivos del fendmeno de regeneracion) es
log-normal (ver Figura 3.3). Analogamente, para el caso de la variable aleatoria positiva @sy(k)
(el cual ayuda a caracterizar la tipica tasa de amortiguacion del fenomeno de auto-recarga) la
distribucion mas adecuada resulta ser la uniforme en el rango [0.75, 0.85] (ver Figura 3.4). Los
parametros de ambas distribuciones, @w3i(k) y @32(k), fueron también determinados por el estudio
estadistico.

Fitted Distribution
0.70

0.35

0.00
0.00 002 0.04  0.06 0.03 0.10 012 014 046

Lognormal(Q, -3.65, 0.554)

Figura 3.3: Caracterizacién estadistica de la cantidad adicionada al SOH producto del efecto del fenémeno de

regeneracion.

Fitted Distribution
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0.74 0.76 0.78 0.80 0.82 0.84 0.86
Uniform({0.75, 0.548)

Figura 3.4: Caracterizacion estadistica del parametro w;,(k) asociado al factor de amortiguacién del fenémeno de

regeneracion.

El sistema externo de la entrada U es definido como la salida de un médulo de deteccion
en linea basado en PF [3], [59] con desempefio de un test de hipdtesis (1% de tasa de falsas
alarmas) para la medida y(k), considerando a priori la prediccion a un paso de la funcion de
densidad de probabilidad (PDF) del sistema de salida que caracteriza la hipotesis nula (que
representa que un fenomeno de auto-recarga no existe o esta cayendo en el tiempo). Este modulo
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de deteccion basado en PF basicamente determina un umbral variante en el tiempo para el test de
hipotesis que depende directamente de la posicion de las particulas asociadas a la distribucion
empirica a priori del estado. El umbral es calculado como el mayor escalar 7(k) tal que la suma
de los pesos w!”, de todas las particulas cumpla la inecuacion x"(k)>T(k), y sea mayor que la
tasa deseada de falsas alarmas a. La Figura 3.5 ilustra lo mencionado anteriormente, donde la

determinacion del umbral variante en el tiempo se genera a partir de la funcion de densidad de
probabilidad (PDF) a priori de la salida y(k) en prediccion a un paso.

Detection threshold

0.08 -

Probability density function

1.6 1.7 1.8 1.9 2 2.1 2.2 2.3
Capacity [Ahr]

Figura 3.5: Umbral de detecciéon del fenémeno de regeneracion basado en PF

Por un lado, si la hipotesis nula es aceptada, entonces U(k)=0. De otra manera, si la
hipdtesis nula es rechazada en el ciclo £ (es decir, la medida y(k) es mayor que el umbral de
deteccion para un estadistico de confianza de un 99% de prediccion a un paso de la PDF [3]),
entonces U(k)=1. Una vez que U(k) es establecido en uno, este puede volver a cero sélo después
que la hipdtesis “x3 = 0” es aceptada. Esto ultimo implica que cuando U(k)=1, o un fenémeno de
regeneracion ha sido detectado o el ultimo que fue detectado en la actualidad se encuentra
cayendo. Ademas si el test de hipotesis para y(k) rechaza la hipétesis nula y U(k-1)=1, entonces
U(k)=2. Esto se hace para indicar que al menos dos fendmenos de regeneracion han ocurrido
dentro de pocos ciclos de operacion.

0 sino existe auto-recarga
1 si fendmeno de auto-recarga es detectado en el ciclo £
Uk)= o fendmeno de auto-recarga estd cayendo (3.5

2 si fenomeno adicional de auto-recarga fue

detectado antes que el ultimo caiga
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La Figura 3.6 ilustra el comportamiento del mddulo en linea de deteccion de los eventos
de auto-recarga en base a PF. La Figura 3.6a) presenta los datos observados del proceso de
degradacion del SOH. Por su parte, las Figuras 3.6b) y 3.6¢) muestran los valores que toma la
entrada externa U(k) y el modulo de deteccion, respectivamente.
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Figura 3.6: Ilustracion del desempeiio del médulo de deteccion en linea de regeneraciones basado en PF y los valores que

toma el sistema de entrada externo U(k).

Una vez detectado el fendomeno de regeneracion, para aceptar la hipdtesis nula (ausencia
del fenémeno), se genera un indicador de confianza en linea, el cual representa el
comportamiento temporal de los fenomenos de auto-recarga registrados en el proceso de
degradacion del SOH. El indicador se genera a través del céalculo de (3.6):

N ~(i
Error _abs(k)=|> wi" %1 (k)= y(k)|, (3.6)

i=1

N ~(i .
donde y(k) representa el valor observado del SOH; vy, zwi” xi )(k) representa el valor estimado a
i=1
posteriori del estado asociado al SOH. La Figura 3.7 ilustra el comportamiento del indicador de
confianza y el criterio de aceptacion (determinado empiricamente a través del analisis estadistico
del conjunto de datos de las pruebas de degradacion acelerada [57]) de la hipotesis nula.
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Figura 3.7: Umbral de identificacion de ausencia del fendmeno de regeneracion.

El “modelo #2” no so6lo permite la implementacion de técnicas Bayesianas sub-Optimas
dentro de un modulo de pronostico en tiempo real, sino que también permite incluir
explicitamente la caracterizacion estadistica de los fenémenos de auto-recarga, a través del
modulo de deteccion definido por (3.5). Para abordar esta tarea los algoritmos de prondsticos
basados en filtro de particulas son especialmente adecuados, dado que permiten la inclusion de
perfiles de carga deterministicos y probabilisticos en modelos predictivos [62].

Sin embargo, aunque el “modelo #2” solucione el problema de deteccion y aislacion de
los fendmenos de regeneracion, obteniendo como resultado mejores condiciones iniciales en la
etapa de prediccion del SOH, no considera el efecto de éstos fenomenos en instantes futuros. Este
problema es abordado por el “modelo #3”, el cual se detalla en la siguiente seccion.

3.3 Caracterizacion Futura de los Fenomenos de Auto-Recarga:

“Modelo #3”

El “modelo #3”, en la etapa de estimacion, se construye de la misma manera que el
modelo anterior, lo que significa que considera en la etapa de filtrado un moédulo de deteccion de
los eventos de regeneracion. No obstante, en la etapa de prediccion, el “modelo #3” se enfoca en
la incorporacion de los fendmenos de auto-recarga en el modulo de prondstico del SOH. Esto se
logra mediante la caracterizacion estadistica de los eventos de regeneracion, esta caracterizacion
es producto del andlisis de los fendmenos registrados en el conjunto de datos de las pruebas de
degradacion acelerada [57] (informacidn a priori), en combinacion con los eventos registrados en
el acumulador actual (datos del proceso de degradacion en la etapa de filtrado) que esta siendo
estudiado por el moddulo de prondstico. Las principales caracteristicas observadas en los
fenémenos de regeneracion son representadas por: (i) cantidad de SOH adicionada cuando se
presenta un fenomeno; (ii) tasa de amortiguacion, cual representa la velocidad de desaparicion
del fenémeno de auto-recarga; y (iii) frecuencia de aparicion de los sucesos de regeneracion.
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Para obtener el valor de estos parametros al momento de generar las trayectorias de
prediccion, se considera en la etapa de filtraje el calculo de su media movil con ponderacion
exponencial (EWMA) [63] para efectuar su actualizacion a medida que se van observando los
datos de degradacion de la bateria ciclo a ciclo.

Para la caracteristica (i), se considera como valor inicial el valor esperado de la
distribucion de w3; definida a priori; ver Figura 3.5.

o, (k)=a -0, (k-)+(1-a)o, (k-1) (3.7)

donde o, representa la cantidad de SOH adicionada al acumulador. Anilogamente, para la

caracteristica (ii), se calcula con el mismo procedimiento, considerando como valor inicial el
valor esperado de la distribucion de w3, definida a priori; ver Figura 3.4.

@y, (k) = o @3, (k= 1) + (1= @), (k 1) 3.8)

donde w,, representa la tasa de amortiguacion del fendmeno de regeneracion. En ambos casos &
es el factor de olvido, usualmente con valores 0.97-0.99.

La caracterizacion de la frecuencia de aparicion del fenomeno de auto-recarga se logra
mediante la utilizacion de una cadena de Markov. La cadena de Markov captura la componente
aleatoria de este fenomeno, donde no se tiene conocimiento fenomenologico de las causas de
estos eventos. Las propiedades de la cadena para la finalidad antes mencionada considera ser de
primer orden y de dos estados s, € S con §={0,1} (se entiende por estado nulo la ausencia del
fenomeno de auto-recarga, y el estado 1 la apariciéon de un fendmeno) con ley de evolucion
determinado por la matriz estocastica P, donde keZ® ={0,1,2,.....} representan los ciclos
futuros de operacion del acumulador; ver Figura 3.8.

P P
p= [ (0,0) (0,1)j| (3.9)

EO.I) El,l)
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Estado 0: Ausencia de fenémeno de auto-recarga

Estado 1: Aparicién de fenémeno de auto-recarga

Figura 3.8: Cadena de Markov de primer orden de dos estados usada para la caracterizacion futura de los fenémenos de

regeneracion.

Las probabilidades de transicion P(i, j):i,j €S son estimadas a priori del analisis del

conjunto de datos de las baterias de degradacion acelerada, disponible en el centro de
investigacion NASA Ames Prognostic Center of Excellence [57]. Y al igual que para las
caracteristicas (i) y (ii), el calculo de las probabilidades de transicion para los ciclos de operacion
futura es mediante EWMA.

P, ,=a-P  +(-a)P , VijeS (3.10)

i)

Como resultado, la implementacion del moédulo de prondstico del SOH basado en PF
permite comparar los diferentes enfoques presentados en este capitulo. Proporcionando, en
cualquier ciclo de operacion, la distribucion empirica de probabilidad del EOL, asi como la
estimaciéon del avance del proceso de degradacion del SOH de estos tres modelos. Esta
informacion es necesaria en el mdédulo de prondstico, ya que establece el efecto de considerar
distintas condiciones iniciales en los algoritmos de prediccion, ademas de caracterizar los
fenomenos de auto-recarga en las predicciones a largo plazo, evaluando asi el desempefio de las
tres rutinas, considerando su precision y exactitud en los resultados obtenidos. Sin embargo,
primero es critico determinar cuantas realizaciones del filtro, cuantas particulas, y cuantas
realizaciones de la cadena de Markov son requeridas para lograr un determinado nivel de
desempefio para una aplicacion especifica de prondstico. En este sentido, el siguiente capitulo se
centra en un sistema de degradacion simplificada e hipotética donde la solucidon optima (en el
sentido de error cuadratico medio (MSE, del inglés Mean-Square-Error)) puede ser encontrada
analiticamente, ayudando a clarificar estas materias de una manera apropiada.
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Capitulo IV

Modulo de Pronostico del SOH basado en Filtro
de Particulas para ESD con Caracterizacion

Estadistica del Fenomeno de Regeneracion del
SOH

Este capitulo provee un andlisis de los principales aspectos que deben ser considerados en
el disefio de un modulo de prondstico basado en filtro de particulas para el SOH incluyendo la
caracterizacion estadistica del fendmeno de auto-recarga en ESDs (en especial, baterias de Ion-
Li) utilizando cadenas de Markov. Particularmente, la solucion entregada por la aproximacion
propuesta basada en PF es comparada —en términos de exactitud del valor esperado del EOL y el
Just-in-Time Point (JITP, [64]) — con la solucién 6ptima (en el sentido de minimo error
cuadratico medio) a priori del problema de prediccion para un proceso de degradacion hipotético
representado por un sistema dindmico lineal en el tiempo.

4.1 Modelo Simplificado de Degradacion y Solucion Analitica para
el Pronostico del SOH en ESDs

La solucioén analitica para el problema de degradacion del SOH en los ESDs puede llegar
a ser muy complejo de obtener, debido al hecho que el proceso es no-lineal y no Gaussiano. En
este sentido, la utilizacion de un escenario simplificado, donde la degradacion es descrita por un
sistema dindmico lineal y Gaussiano, ofrece la oportunidad de comparar el desempeio de
aproximaciones sub-Optimas; asi como los valores mas apropiados para el disefio de pardmetros
del filtro de particulas. Independiente de lo que se ha indicado anteriormente, la version
simplificada del proceso de degradacion atn incluye partes de la fenomenologia del proceso,
como la incorporacion del concepto de eficiencia de Coulomb 1., como se ve en (4.1)-(4.2):

Modelo de transicion de Estado

5 (k+1) = 0 () + o (k) W
x, (k +1) = a,x, (k) + pU (k) + o, (k) '
Ecuacion de Observacion
(k) = x, (k) + x, (k) + v(k), 4.2)
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donde £ es el indice del ciclo de operacion; x; es un estado que representa el SOH de la bateria;
X, es un estado adicional asociado a los fendmenos de regeneracion del SOH; «, oz, y £ son
parametros del modelo; U es una entrada externa (U(k) =1 si un fendmeno de regeneracion es
detectado en el ciclo &, o U(k) =0 de lo contrario); y(k) es la medida del SOH; @, y @, son
ruidos independientes gaussianos con media cero y con varianzas R, y Ry, respectivamente.
En este caso en particular, o = 7.

La caracterizacion estadistica de los fendmenos de auto-recarga son implementados a
través de una cadena de Markov de primer orden de dos estados [53] (siendo el estado nulo
asociado a la ausencia de la regeneracion de capacidad, U(k)=0) y las probabilidades de
transicion son estimadas a partir del analisis del conjunto de datos de las baterias de degradacion
acelerada, disponible en el repositorio de datos de la NASA Ames Prognostic Center of
Excellence [57], el cual registra 68 fendmenos de regeneracion detectados. Los resultados del
modelo simplificado capturan dos elementos claves que pueden ser identificados en el proceso de
degradacion en baterias: (i) efectivamente, la tendencia a largo plazo de la curva de degradacion
puede ser a aproximada a groso modo por una funcion exponencial decreciente (ver Figura 3.2), y
(i1) en efecto, la aparicion del fenomeno de regeneracion tiene componentes aleatorios, siendo
mas frecuente cuando la operacion de la bateria se encuentra a temperaturas altas. Existen, sin
embargo, costos asociados a la utilizacion de un modelo simplificado linealizado: (i) la estructura
asume que la magnitud de los efectos de regeneracion es constante (£, parametro fijado en el
modelo) e independiente del numero de eventos detectados previamente, y (ii) las tasas de
amortiguacion para el término asociado a la degradacién a largo plazo como a los eventos de
regeneracion son fijados e independientes de la temperatura.

La Figura 4.1 muestra una realizacion del modelo definido por (4.1)-(4.2). Esos datos son
usados para comparar el desempefio del marco de prondstico del SOH propuesto basado en PF
para dispositivos de almacenamiento de energia versus la solucion Optima (en el sentido de
minimo error cuadratico medio), la cual es obtenida analiticamente usando las ecuaciones de
prediccion a priori del filtro de Kalman. En esta direccion, es importante mencionar que los datos
simulados consideran una degradacion constante y mas rapida (comparada con las pruebas de
degradacion experimental) para proporcionar los medios para comparar el rendimiento del
algoritmo en una ventana de prediccion de 60-80 ciclos de operacion, rango que se considera
razonable para los propositos de prondstico [5].
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Figura 4.1: Datos generados por un modelo simplificado de degradacion del SOH

Las ecuaciones del filtro de Kalman formulan que la prediccion 6ptima a un paso para un
estado en un sistema dindmico lineal estd dado por una variable aleatoria Gaussiana con valores
esperados dado por (4.3) y matriz de covarianza definido por (4.4):

%(k +1) = Ax(k)+ Bu(k) (4.3)
P(k+1)=AP(k)A" +R, (4.4)

donde x(k) representa el valor esperado del estado, 4 y B son matrices que definen las
ecuaciones de estado de un sistema lineal, P(k) es el estado de la matriz de covarianza en el
ciclo k£ de descarga, y R, es el ruido del proceso de la matriz de covarianza. En el caso particular
del modelo (4.1)-(4.2), es posible obtener una expresion cerrada para las predicciones del estado
en un ciclo k de operacion, dada las condiciones iniciales, por la iteracion de las ecuaciones (4.3)

y (4.4). Esta informacion es suficiente para calcular la PDF del estimador EOL para el sistema
simulado. Particularmente, para el estado x;, resulta que:

(k) ~ N, (), 07 (k) (4.5)

p, (k) =eyp, (k=1)=eu, (0) (4.6)

ol (k)= alzof] (k=1)+R,,,

X

(4.7)

X

k-1
2 2i
=a o (0)+RWWIZQ’1 ,
i=0
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donde las condiciones iniciales para el estado x; son asumidas constantes y definidas por:

2

/’lxl (0) ::ux,o y O-jl (0) :O-xl()'

En el caso del segundo estado, x, del sistema de degradacion simplificado. La ocurrencia
futura de los fendmenos de regeneracion considera las probabilidades estacionarias de la cadena
de Markov que caracteriza las transiciones del estado nulo (ausencia de regeneracion del SOH) al
otro estado de la cadena que representa la aparicion de un fenomeno de regeneracion. En efecto,
para cada instante en la transicion de estado, dos posibles escenarios pueden tomar lugar y por lo
tanto, la evolucion futura del estado x; puede ser descrita usando un arbol binario. La Figura 4.2
representa esta situacion explicada anteriormente, indicando los posibles caminos que el estado x;
puede seguir cuando se analizan las predicciones de tres pasos hacia adelante, condicionado a la
aparicion de futuros fenémenos de auto-recarga.

Number of
k=0 k=1 k=2 k=3 Regeneration
1 Phenomena
1 | . 3
) /'<\.O )
AT
\0</. 2
o]
\. 1
1
1 L —® 2
o]
) /<\. .
1
e '
~3 0

Figura 4.2: Arbol binario representando la probabilidad de los sucesos de auto-recarga en los ESDs

En este sentido, la distribucion para predecir el estado x; resulta una mezcla de Gaussianas
(4.8):

x, (k) ~ Yo, N(u) (k). 07, (K)). (4.8)

donde £ es el ciclo de prediccion. Los pesos @, , son calculados recursivamente como sigue:
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(4.9)

o | @yppacm  Sijespar
o, =

@12k " o S J €8 Impar

En (4.9), z,y = representan, respectivamente, las probabilidades estacionarias para los
estados de la cadena de Markov asociados a la ausencia de regeneraciones del SOH o la
ocurrencia del fendmeno antes mencionado (los valores de las probabilidades fueron calculados
empiricamente del test de degradacion acelerada). En consecuencia, los pesos asociados a los
valores pares del indice j en (4.8) intentan incorporar la probabilidad de un fendémeno de
regeneracion adicional que ocurre en el tiempo de prediccion de interés. La condicion inicial para
los pesos en la recursion esta dada por @ = 1.

El correspondiente valor esperado y varianza del estado estan dados por:

Dk _1Y. .
(k) & ﬂle Ek D-a,+p .Slj e.s par 4.10)
? ,quz“ P2(k—1)-a, si jesimpar
0'52 (k) zoczzof2 (k-1)+R,,,
k-1 (4.11)

2k __2 2i
=a, ax2(0)+wazza2’,

i=0

donde la condicién inicial del estado distribuye como una funcion de densidad de probabilidad

. (1) _ . 2 _ 2
Gaussiana con valor esperado z(0)=0 y varianza o, (0)=o0, ,.

Dado que el pronéstico del SOH depende del momento donde el valor predicho de la
variable observada y(k) cruza un determinado umbral para la condicion de falla en la capacidad
del ESD, esto también es necesario determinar para la solucidon analitica en la prediccion a priori
del sistema de salida y(k). Lo cual puede ser obtenido usando (4.12)-(4.13)

Frao D0 = F 0 () * £ 1y (5, (K)), (4.12)
Sy (Y0) =N (1, (k.07 (0))* Y0, N (pt (k). 57, (K). (4.13)

Como consecuencia de la convolucion de los estados x; y x,, la variable de salida también
distribuye como una mezcla de Gaussianas caracterizada por:
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y(k) ~ Za)j,kN (1) (k), 07 (k)), (4.14)

) (k) = pa, (k) + 1 (k) (4.15)

o2 (k)= (k) +0> (k). (4.16)

En este punto es importante notar que los dos momentos de la mezcla de Gaussianas
(4.15)-(4.16) pueden ser aproximados respectivamente por (4.17)-(4.18) [65]:

(k) =3 o, 1" (k). y (4.17)
o} (k)= Yo, (3 (k) + (s (K))° ) = (a1 (). (4.18)

Este hecho, facilita el calculo computacional de los primeros dos momentos de la PDF de
la salida y(k). Ahora, si el umbral de falla del SOH es fijado como un valor constante del 75% de
la tasa de pérdida de la capacidad, entonces queda caracterizada completamente la PDF del EOL
(4.19), dada las condiciones iniciales.

SOH threshold

Pr {EOL = eol} = I Sy eony(¥(e0D))d (y(eol)). (4.19)

—00

La Figura 4.3 ilustra el resultado de la PDF del EOL dadas las condiciones iniciales en
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Figura 4.3: Funcion de densidad de probabilidad del EOL (modelo de degradacion simplificado)
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Aunque el valor esperado del EOL, como en (4.20), es una de las mas comunes medidas
de desempeio usadas para evaluar la exactitud de los algoritmos de pronostico [5], se debe hacer
notar que una decision basada en ese valor no considera el hecho que la probabilidad de falla
antes del valor esperado del EOL puede estar ciclos antes con una probabilidad del 50% (algunos
obviamente indeseables). Es en este sentido, que el valor Just-in-Time Point (JITP) (4.21)
incorpora el concepto de “riesgo” especificamente en el ciclo de operacion donde la probabilidad
de falla del proceso de degradacion busca un umbral especifico. La Figura 4.4 muestra una
distribucion de probabilidad de falla, en la cual se calcula el Just-in-Time Point (JITP) cuando ha
pasado en el tiempo, el 5% del area de la PDF. Notar que el 95% de los instantes de EOL no han
ocurrido.

Just-in-Time Point (JITP)

Just-in-Time Point
JITP)

Probability Density Function (PDF)
[==]
[ %]

95%

0
58 59 60 61 62 63 64 65 66
Time [cycles]

Figura 4.4: Just-in-Time Point (JITP) del 5% de una distribucion de probabilidad de falla.

EOL 2 E{k | E{y(k)} = SOH threshold}, (4.20)
JITP,, =argmin(Pr{EOLSeol} Za%). (4.21)
k

Ambas medidas seran usadas para comparar el desempefio de la aproximacion propuesta
basada en PF para el prondstico del SOH con respecto a la distribucion optima calculada de
(4.19), como sigue en la siguiente seccion.
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4.2 Modulo de Pronostico basado en Filtro de Particulas para el
SOH en ESDs: Problemas de Implementacion y Analisis de
Desempeiio

La formulacion de las aproximaciones de pronostico basados en PF han sido ampliamente
cubiertos en la literatura ([3], [5], [38], [66]-[67]). Sin embargo, hay problemas especificos
asociados en la implementacion de esos esquemas que dependen fuertemente del nimero de
estados del sistema dindmico y del tipo de no-linealidades mostrados por ellos. Por esta razon, es
importante determinar los mejores pardmetros del algoritmo que deben de ser usados en
aplicaciones de prondstico orientadas al monitoreo del SOH en ESDs. Mas especificamente,
centrarse en (i) el nimero de particulas que necesita ser considerado para representar la PDF de
los estados en cada realizacion del modelo predictivo estocastico, (ii) el nimero de realizaciones
del algoritmo de filtrado que son requeridos para asegurar los estandares dados en términos de
exactitud de la prediccion del EOL, y (iii) el nimero de realizaciones de la cadena de Markov
representando los fenomenos de regeneracion en la etapa de prediccion permitiendo una
disminucioén del sesgo del estimador EOL.

Para este propdsito, se efectuaron varios experimentos por el algoritmo de pronostico del
SOH en base a PF basado en el modelo de degradacion simplificado (10)-(11) en ambiente de
simulacion MATLAB® R2009b. Cada experimento considera una combinacion entre el numero
de particulas usadas en la implementacién del algoritmo de prondstico basado en PF (10
particulas como minimo, 70 particulas méximo), el nimero de realizaciones del filtro (1 a 70
realizaciones), y el numero de realizaciones de la cadena de Markov (1 a 100 realizaciones). Los
resultados obtenidos son comparados con la solucion analitica en términos del valor del JITP 4,
y el valor esperado del EOL. Desde este punto de vista, el valor del JITP , es critico para definir
el nimero de particulas que son necesarias para representar la incertidumbre del sistema, ya que
esto provee informacion acerca de las colas de las distribuciones. Por otra parte, la exactitud del
valor esperado del EOL (el cual es condicional de la ocurrencia de los fendomenos de
regeneracion del SOH) mayormente depende del nimero de realizaciones del modelo predictivo
estocastico que son usados para caracterizar estadisticamente la operacion futura y del namero de
realizaciones de la cadena de Markov, el cual permite cuantificar el efecto de aparicion de estos
fenémenos de auto-recarga.

(i) Numero de Particulas

El experimento para determinar el nimero de particulas en el disefio del filtro, se basa en
el comportamiento, para un rango de 10 a 70 particulas, de los valores del estimador JITP (5% y
10%) evaluando su desempeiio a través de la desviacion estandar (STD, del inglés Standar
deviation) como ilustra la Figura 4.5. En ella se aprecia que a partir de 50 particulas la mejora en
relacion a la STD de los valores del estimador JITP es cada vez mas insignificante, adicionado a
que el aumento del numero de particulas tiene un efecto directo en el costo computacional de
ejecucion del algoritmo de prondstico, no justificando el uso de un niimero mayor de particulas
para el desarrollo de este problema en particular.
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Figura 4.5: Desempeifio del valor esperado en relacion a la desviacion estindar del JITP,

En comparacién a los resultados teoricos, la tabla 4.1 muestra los resultados especificos
del valor del estimador JITP a un 5% y 10% usando 50 particulas. Donde se vislumbra que para
la rutina de pronostico del SOH basado en PF la diferencia es casi despreciable (1 ciclo de
operacion) en términos del valor esperado del estimador JITP con dos a% diferentes.

Tabla 4.1: Efecto del nimero de particulas en el valor del JITP .,

JITP,,, Solucién Analitica Prondstico del SOH basado en
PF

a=5 Ciclo 53 Ciclo 52

a=10 Ciclo 54 Ciclo 53

(ii) Cantidad de Realizaciones del Filtro

Luego, con el fin de disminuir del sesgo del estimador EOL se varia el namero de
realizaciones del filtro. En busca del minimo valor aceptable en términos del comportamiento de
la desviacion estandar (STD) del valor esperado del EOL. Los resultado, como muestra la Figura
4.6, indican una estabilizacion de la STD sobre 40 realizaciones del filtro de particulas. Cabe
mencionar que el valor inicial nulo de la desviacion estandar se debe a que en la primera
realizacion existe un solo valor, lo que impide su célculo.
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Figura 4.6: Desempeiio del valor esperado del EOL en términos de la desviacion estandar en funcion del nimero de

realizaciones del algoritmo de pronéstico del SOH basado en filtro de particulas.

Anélogamente a la determinacion del numero de particulas, se hace una comparacién de
los resultados empiricos del estimador EOL en base a las realizaciones del filtro de particulas con
los resultados obtenidos de la solucion analitica. Y se determina que para un marco de prondstico
del SOH en base a PF usar 40 realizaciones en el algoritmo de filtrado, caracteriza correctamente
el valor esperado del EOL del modelo predictivo estocastico, donde difiere por solo fracciones de
ciclo con respecto a los resultados tedricos dada una secuencia de la cadena de Markov; ver Tabla
4.2.

Tabla 4.2: Efecto del niimero de realizaciones del filtro de particulas en el valor esperado del EOL.

A Solucién Analitica Prondstico SOH basado en PF
EOL

40 realizaciones Ciclo 59 Ciclo 58,95

(iii)Cantidad de Realizaciones de la Cadena de Markov

Respecto a los resultados obtenidos en las simulaciones para determinar el nimero de
realizaciones de la cadena de Markov, con el proposito de modelar la aparicion de los fendémenos
de regeneracion (ver Figura 4.7), se aprecia que antes de las primeras 50 realizaciones existe una
oscilacion considerable en el comportamiento del indicador STD del valor esperado del EOL. Por
lo que se concluye que a partir de 50 realizaciones de la cadena de Markov el estimador EOL
tiende a mostrar una mejora en la estabilizacion de la sefial. Cabe mencionar que al tener solo una
realizacion de la cadena de Markov el indicador STD es cero, ya que no se puede calcular.
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Figura 4.7: Desempeiio del valor esperado del EOL en términos de la desviacién estindar en funcién del niimero de

realizaciones de la cadena de Markov emulando el comportamiento de los fenémenos de auto-recarga.

Por otro lado, en relacion al valor esperado obtenido en la solucion analitica, se considera
que a partir de 50 realizaciones de la cadena de Markov se obtienen resultados donde las
diferencias son casi despreciables; ver Tabla 4.3.

Tabla 4.3: Efecto del niimero de realizaciones de la cadena de Markov en el valor esperado del EOL.

A Solucién Analitica Prondstico SOH basado en PF
EOL

50 realizaciones Ciclo 62 Ciclo 61,52

Los pardmetros determinados en este capitulo, especificamente, (i) el nimero minimo de
particulas a considerar en la configuracion del marco de pronostico del SOH basado en PF, (ii) el
numero de realizaciones del filtro de particulas, y (iii) el nimero de realizaciones de la cadena de
Markov modelando el efecto que tendran las apariciones de los fendmenos de auto-recarga en el
valor esperado del EOL. Han probado, empiricamente, ser adecuados para la implementacion del
modulo de pronostico del SOH en base a PF si se asume un modelo de degradacion simplificado,
entregando un importante punto de referencia para la implementacion de un esquema de
pronostico propuesto en el estudio de un conjunto de datos de un experimento de prueba real de
degradacion acelerada; particularmente cuando la consideracion de las no-linealidades en el
actual proceso de degradacion hace imposible replicar un estudio similar. Este punto de
referencia no solo ayuda para la confianza en el efecto de las técnicas de estimacion sub-Optima
en términos de exactitud y precision de los resultados de pronodstico, sino también en los
requerimientos de dimension computacional asociada a la implementacion de la solucion de
prondstico propuesta.
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Capitulo V

Validacion del Modulo de Pronostico basado en
Filtro de Particulas del SOH en Prueba
Experimental de Degradacion

En este capitulo se presenta la implementacion de un modulo de prondstico del SOH
basado en PF usando los enfoques mostrados en el Capitulo III (“modelo #17, “modelo #2”, y
“modelo #3) cuantificando el efecto —y mejoras en los resultados— de cada aproximacion en el
problema de estimacion del SOH y prediccion del EOL en los ESDs.

Los aportes de esta investigaciéon se encuentran relacionados principalmente en los
resultados del “modelo #2” y “modelo #3”, los cuales se comparan con los resultados
disponibles en la literatura ([1], [5]), el cual se basan en (3.1)-(3.2) (“modelo #17). Las
ecuaciones (3.3)-(3.5) (“modelo #2”) representan la evolucion de los estados para describir el
proceso de degradacion, en conjunto con un modulo de deteccion basado en PF [62] para detectar
e incorporar el efecto de los fendémenos de regeneracion en la capacidad del acumulador,
mejorando asi las condiciones iniciales de las predicciones a largo plazo. La formulacion del
“modelo #3” se basa en las ecuaciones de estado del “modelo #2” (3.3)-(3.5), incluyendo el
modulo de deteccion, sin embargo, incorpora mediante el uso de cadenas de Markov las
eventuales apariciones de los fendémenos de auto-recarga en la prediccion a largo plazo, a partir
del instante k.4, ciclo donde se ejecuta el algoritmo de pronostico.

La configuracion del algoritmo de estimacidon y pronostico del SOH basado en PF se
determina de acuerdo a lo presentado en el Capitulo IV, donde se determindé que: (i) 50
particulas, (i1) 40 realizaciones del filtro no-lineal, y (ii1) 50 realizaciones de la cadena de
Markov; son los pardmetros mas apropiados a considerar en el disefio del filtro. Los datos
considerados para la validacion del modulo propuesto son el resultado de pruebas experimentales
de degradacion acelerada en baterias de Ion-Li de NASA Ames Prognostic Center of Excellence
[57]. Especificamente, 8 conjuntos de datos son considerados en este andlisis para la
determinacion del conocimiento a priori y 2 para el proposito de validacion. Cada registro de
datos contiene informacioén en dos diferentes perfiles de operacion, uno para carga de la bateria y
otro para descarga, ambos a temperatura ambiente (23°C). La capacidad nominal registrada de las
baterias es 2 [Ahr]. La carga se lleva a cabo mediante corriente constante (CC) a 1.5 [A] hasta
que el voltaje de la bateria alcanza los 4.2 [V] entonces se continua en modo de voltaje constante
hasta que la corriente de carga disminuye a 20 [mA]. El perfil de descarga fue llevado a cabo a
corriente contante (CC) a 2[A] hasta que el voltaje de la bateria cae a 2.5 [V]. El criterio
considerado en este caso para el end-of-life (EOL) es definido como el momento en el cual la
capacidad de la bateria cae por debajo del 25% de la capacidad nominal. Las figuras presentadas
en esta seccion ilustran los resultados de validacion usando 2 conjuntos de datos en particular,
similares resultados pueden ser obtenidos (en términos de exactitud y precision del estimador
EOL) independientes de los datos ocupados para este proposito.
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El filtro de particulas es usado para entregar una version muestreada de las PDFs de los
estados en las etapas de filtrado y prediccion. Ademas, se utiliza para encontrar el instante donde
cada trayectoria de las particulas alcanza el umbral de falla, con esto es posible de generar una
caracterizacion estadistica del EOL del sistema sometido en degradacién, como se muestra en
(2.50) y en (4.19). Dado que cada trayectoria de particula depende fuertemente de los estados del
modelo que describe el proceso de degradacion, es entendible que el fendmeno de regeneracion
de la capacidad del acumulador podria tener un efecto mayor en el marco de prondstico basado
en el “modelo #1” que en los modelos propuestos (“modelo #2” y “modelo #3”). Este hecho se
ilustra en las Figuras 5.1 y 5.2, donde se presentan los resultados obtenidos para un marco de
pronostico del SOH basado en PF usando el “modelo #1” para describir el proceso de
degradacion de dos conjuntos de datos. Las Figuras 5.1a) y 5.2a) representan, simultdneamente,
las medidas de los datos del SOH (linea fina continua) para una prueba de degradacion actual
—considerando 60 observaciones para cada conjunto—, la estimacion basada en PF (linea gruesa
continua), y la prediccion basada en PF comenzando en el ciclo 61 de descarga (linea gruesa
discontinua). Esta prediccion incluye el valor esperado, como también los limites superior e
inferior del intervalo de confianza del 95% para la prediccion del SOH, como funcidon del tiempo.
La Figura 5.1b) y 5.2b) muestra el valor calculado de la PDF del EOL, como también el intervalo
de confianza del 95% (lineas discontinuas verticales) y el valor esperado de la PDF del EOL
(linea oscura vertical).
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Figure 5.1: Prediccién del EOL basado en el “modelo #1” para el primer conjunto de datos de validacién. Datos medidos (linea fina

continua), Estimacién del PF (linea gruesa continua), y Prediccion basado en PF (linea gruesa discontinua)
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Figure 5.2: Prediccién del EOL basado en el “modelo #1” para el segundo conjunto de datos de validacién. Datos medidos (linea fina

continua), Estimacién del PF (linea gruesa continua), y Prediccion basado en PF (linea gruesa discontinua)

En las Figuras 5.1a) y 5.2a) se puede notar del efecto de los fenémenos de auto-recarga
(ciclos de operacion 20, 31 y 48 en el primer conjunto de datos de validacion y en los ciclos 20,
31, 43, y 48 en el segundo conjunto de datos de validacion) en el filtrado y en la fase de
pronostico del algoritmo. En efecto, es extremadamente dificultoso incorporar estos eventos
dentro de la estimacion de estados, lo que afecta en gran medida la exactitud del EOL y también
las condiciones iniciales para la prediccion de la degradacion del SOH. Como una consecuencia,
la PDF del EOL (Figuras 5.15) y 5.2b)) evidencia una mayor dispersion y varianza que en el caso
de una aproximacion basado en el “modelo #2” y “modelo #3”, y por lo tanto un intervalo de
confianza mayor para el EOL de los ESD.

Por otro lado, las Figuras 5.3a) y 5.4a) muestran el resultado de un esquema de pronostico
basado en el “modelo #2”, donde se considera un modulo de diagndstico basado en PF para la
deteccion del fendomeno de regeneracion (el cual es usado para determinar el valor de una sefal
de entrada externa U(k) en (3.3)-(3.5)). Es importante notar que el mdédulo de deteccion no sufre
falsos positivos (disefio original propuesto de una tasa de 1% de falsos positivos). Ademas, se
puede observar el calculo de la PFD del EOL en las Figuras 5.3b) y 5.4b), en ellas se puede notar
que la prediccion de la varianza en la PDF del EOL y el intervalo de confianza de un 95% son
mas pequenios que en el caso de la aproximacion clésica representada en las Figuras 5.150) y 5.2b).

Por lo tanto, la exactitud en la prediccion muestra mejores resultados que cuando se usa el
“modelo #2”.
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Figure 5.4: Prediccién del EOL basado en el “modelo #2” para el segundo conjunto de datos de validacion. Datos medidos (linea fina

continua), Estimacion del PF (linea gruesa continua), y Prediccion basado en PF (linea gruesa discontinua)

En las Figuras 5.5a) y 5.6a) se aprecia el efecto de la incorporacion de los fendémenos de
regeneracion, mediante su modelacion con cadenas de Markov, en la prediccion de la
degradacion de la capacidad de la bateria. Los resultados de la PDF del EOL del “modelo #3”,
ver las Figuras 5.5b) y 5.6b), muestran mayor exactitud en el valor esperado del EOL en relacion
a los resultados obtenidos por el “modelo #2”. Por otro lado, se puede apreciar un leve aumento
en la varianza de la PDF del EOL en relacion a lo ilustrado en las Figuras 5.3b) y 5.4b). Esto se
debe a que al considerar los fendmenos de regeneracion en el prondstico del SOH existe una
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mayor perturbacion en la propagacion de particulas lo cual lleva a tener una mayor dispersion de
la PDF, y por ende, un mayor intervalo de confianza. Sin embargo, este aumento sigue siendo
considerablemente menor a los resultados presentados en las Figuras 5.10) y 5.2b), los cuales se
basan a lo descrito en la literatura ([1], [5]).
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Figure 5.5: Prediccion del EOL basado en el “modelo #3” para el primer conjunto de datos de validacién. Datos medidos (linea fina
continua), Estimacion del PF (linea gruesa continua), y Prediccién de los fenémenos de regeneracion basado en PF (linea gruesa

discontinua)
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Figure 5.6: Prediccién del EOL basado en el “modelo #3” para el segundo conjunto de datos de validacién. Datos medidos (linea fina
continua), Estimacion del PF (linea gruesa continua), y Prediccion de los fenémenos de regeneracion basado en PF (linea gruesa

discontinua)

Desde un punto de vista de implementacidn, es importante mencionar que la complejidad
del algoritmo permite el calculo de la PDF del EOL en aproximadamente 2,84 [s], usando
ambiente MATLAB® R2009b y un procesador AMD Athlon II P320 Dual Core 2.10 Ghz
(memoria instalada (RAM): 4 GB), segln los parametros seleccionados en la configuracion del
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algoritmo de pronostico del SOH en el Capitulo IV. De acuerdo a esta informacion, este
algoritmo podria ser facilmente embebido como parte de una solucion mas integral para sistemas
de administracion de baterias (BMS, por sus siglas en ingles), entregando mayor exactitud y
precision en la estimacion del RUL en ESDs. En este sentido, cabe sefialar que la prevencion de
la sobreestimacion del RUL de la bateria tiene un impacto directo en la logistica (ya que es
posible saber con exactitud cudndo hay que cambiar la bateria), orientados a los negocios de
reciclaje de acumuladores, y a los procedimientos de certificacion de la bateria para utilizar los
vehiculos eléctricos.

A pesar que la evidencia visual puede ser un buen indicador para apreciar las mejoras del
uso de los modelos propuestos dentro del modulo de pronostico del SOH basado en PF, es
necesario definir apropiadamente medidas de desempefio para cuantificar y evaluar las mejoras
de una manera mas rigurosa. El siguiente capitulo se centra en ese tema en especifico, el cual es
de una importancia primordial para una interpretacion correcta de los resultados obtenidos.

Capitulo VI

Medidas de Desempenio de Pronodstico vy
Evaluacion de las Aproximaciones Propuestas
para el Monitoreo de la Degradacion del SOH

Esta ampliamente aceptado en la comunidad de Prognostic and Health Management
(PHM) que la calidad de las predicciones en los moédulos de prondstico estdn directamente
relacionadas con la exactitud y precision de las estimaciones del EOL/RUL (términos asociados
al sesgo y volatilidad del estimador, respectivamente) [38], [62], [66]-[67]. Aunque algunos
autores han propuesto medidas de desempefio de pronosticos ([5], [68]), esos indicadores no son
necesariamente representativos de los aspectos mas importantes a ser considerados en una
aplicacion especifica como el pronostico de SOH para ESDs. Esto se debe a que no hay una
medida convencional que capture las necesidades minimas de desempefio de un algoritmo de
pronostico, como tampoco hay una estandarizacion sobre esos aspectos.

El error clasico que presentan las tipicas medidas de exactitud y precision es que asumen
que el riesgo asociado a los problemas de exactitud es equivalente para el caso donde el EOL es
sobreestimado o subestimado. Esto claramente no cierto en el caso de problemas de prondstico de
fallas, donde se desea que el sistema falle después de lo predicho, evitando costos asociados a
tiempos de mantencion o eventos catastroficos. Ademas, existen métricas como error cuadratico
medio (ECM) y MAPE (del inglés, Mean Absolute Percentage Error) que asumen que el sistema
es invariante en el tiempo (lo cual no es necesariamente cierto) y no capturan el riesgo asociado a
los problemas de exactitud a medida que disminuye la vida 1til remanente. Aunque es posible
considerar una version ponderada de esas medidas, no es sencillo definir los pesos como una
funcion del riesgo.
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Este capitulo tiene como objetivo llenar este vacio, proponiendo medidas de desempeio
ad-hoc que pueden ayudar a analizar los resultados obtenidos de los conjuntos de datos de
validacion de las baterias sometidas a las pruebas de degradacion acelerada, para identificar las
principales mejoras asociadas al uso del “modelo #2” y “modelo 3” dentro de la implementacién
del marco de pronostico del SOH basado en el PF para el monitoreo de degradacion en ESDs.

6.1 Medida de Exactitud de Prondstico

La exactitud es una medida de desempefio de suma importancia en los algoritmos de
pronostico, el cual basicamente puede ser calculado como la diferencia entre el valor esperado del
EOL de un sistema y su valor real.

Accuracy = go(EOL ~E{EOL| y,, _ }), (6.1)

donde el EOL es el valor real del fin de la vida del acumulador, k,.; es el ciclo donde el
algoritmo de prondstico es ejecutado, E{EOL| v, } es el valor esperado condicional a los datos

observados, y ¢ es una funcion logistica que tiene como objetivo escalar los resultados en un
rango [-1, 1]. Para esta medida, el mejor valor de la exactitud, es el mas pequefio (¢ =0 indica
exactitud perfecta). Es importante notar que ésta es una medida que permite solo cuantificar la

calidad promedio del prondstico, y no para otros valores, en probabilidad, de la PDF del
estimador EOL (el cual podria ser facilmente parte de la cola de la distribucion de probabilidad).

Las Figuras 6.1 y 6.2 muestran la evaluacion de los dos conjuntos de datos de validacion
del sistema de pronostico del SOH basado en PF usando el “modelo #1” (ver Figura 6.1a) y
6.2a)), el “modelo #2 (ver Figura 6.10) y 6.2b)) y el “modelo #3” (ver Figura 6.1c) y 6.2¢))
considerando las predicciones de largo plazo que fueron generadas (emulando una operacion en
tiempo real) en cada ciclo de descarga k.

Se puede observar que a medida que aumenta la cantidad de informacion (k,..« cada vez
mayor) la exactitud tiende a mejorar (sefial mas cercana a cero) dado que el algoritmo de
prediccion esta basado en estimadores Bayesianos. Sin embargo, se aprecia que hay instantes en
que la medida de exactitud presenta claras evidencias de sobreestimacion del EOL (medida de
exactitud toma un valor negativo).
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Figure 6.1: Evaluacién del primer conjunto de datos de validacién del médulo de pronéstico del SOH basado en PF

usando la medida de desempeifio de exactitud propuesta en: a) “modelo #1”, b) “modelo #2”,y ¢) “modelo #3”.

El comportamiento antes mencionado es absolutamente no deseado en cualquier modulo
de pronostico, ya que esto implica que los ESDs pueden fallar antes de lo que fue pronosticado.
Para este efecto, se aprecia que para el primer conjunto de datos el algoritmo de prondstico
basado en PF usando el “modelo #2” muestra un mejor desempefio (ver Figura 6.15)) que su
contraparte basada en el modelo #1, el cual tiende a tener resultados menos estables producto de
considerar en sus condiciones iniciales de prediccion el efecto de los fenomenos de regeneracion,
lo que lleva a sobreestimar el RUL del sistema durante los ciclos de descarga 49-57 (ver Figura
6.1a)). Por otro lado, el comportamiento del “modelo #3” el cual incluye la caracterizacion
estadistica de los fendmenos de regeneracion en la etapa de prediccion, tiende a tener un menor
sesgo que el “modelo #1, pero a tener una mayor area de sobreestimacion que el “modelo #2”.
Ya que al considerar el efecto de las regeneraciones, a medida que va disminuyendo el RUL, se
tiende a levantar la curva de degradacion del SOH, aumentando en un par de ciclos el end-of-life
del acumulador.
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Figure 6.2: Evaluacién del segundo conjunto de datos de validacion del modulo de pronéstico del SOH basado en PF

usando la medida de desempeifio de exactitud propuesta en: a) “modelo #1”, b) “modelo #2”,y ¢) “modelo #3”.

En relaciéon a los resultados obtenidos en el segundo conjunto de datos, no se aprecia
sobreestimacion del EOL en ninguno de los tres casos, producto que el ground truth (valor real
del EOL) se ve afectado de sobremanera por la aparicion de los fenomenos de regeneracion en

los ciclos posteriores a k,,, =60, alterando la curva de degradacion. Lo que lleva a que el

“modelo #3” muestre mejoras respecto a los otros modelos en relacion a la exactitud, ya que este
enfoque considera estos efectos en la estimacion del EOL.

6.2 Desviacion Estandar Movil (DSTD)

Otro importante aspecto para tener en consideracion en la evaluacion de las medidas de
desempefio es la volatilidad generada en las predicciones, el cual puede ser medida por el calculo
de la desviacion del valor esperado del EOL sobre una ventana de movil.

DSTD = (/)( \/Var (B{eOL1y}) j 6.2)

donde k.4 es el ciclo donde el algoritmo de pronostico es ejecutado, a numero de muestras
consideras en la ventana movil, ¢ es una funcidn logistica que permite escalar los resultados en
el rango [0, 1]. Para esta medida, el mejor DSTD, es la medida mas cercana a cero (DSTD = 0
indica volatilidad nula y el hecho que las mediciones no alteran la salida del algoritmo de
prondstico, indicando robustez). Las Figuras 6.3 y 6.4 muestran la evaluacion del algoritmo de
pronostico del SOH basado en PF usando el “modelo #1” (ver Figuras 6.3a) y 6.4a)), “modelo
#2” (ver Figuras 6.3b) y 6.4D)), vy el “modelo #3” (ver Figuras 6.3c) y 6.4c)), considerando
predicciones a largo plazo que fueron generadas (emulando una operacion en tiempo real) en
cada ciclo de descarga k.
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Figure 6.3: Evaluacion del primer conjunto de datos de validacién del médulo de pronéstico del SOH basado en PF

usando la medida de desempefio DSTD propuesta en: ) “modelo #1”, b) “modelo #2”, y ¢) “modelo #3”.
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Figure 6.4: Evaluacion del segundo conjunto de datos de validaciéon del médulo de pronéstico del SOH basado en PF

usando la medida de desempefio DSTD propuesta en: ) “modelo #1”, b) “modelo #2”, y ¢) “modelo #3”.

En relacion a los resultados obtenidos para ambos conjuntos de datos se tiene que los
modelos propuestos (“modelo #2” y “modelo #3”°) tienen un indice DSTD menor que el modelo
presentado en la literatura basado en el “modelo #1”. Lo cual se debe a mejores propiedades de
adaptacion ofrecidas por los modelos propuestos, el cual permite tener mejores resultados de
estimacion, y por lo tanto, mejores condiciones iniciales para predicciones a largo plazo. Por otro
lado, el “modelo #3” muestra un leve aumento en la volatilidad en relacion a la desviacion
estandar movil del “modelo #2”, ya que al ser el “modelo #3” un estimador mas insesgado que el
“modelo #2”, puede existir un estimador con mayor sesgo, pero con menor volatilidad.
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El indice DSTD es critico en términos de validacion de algoritmos de pronosticos, ya que
esta directamente relacionado a la capacidad de precision de prediccion y a la capacidad de
robustez de las aproximaciones.

6.3 Medida de Exactitud de Prondstico (Penalizada)

Esta medida de desempefio incorpora el hecho que los problemas de exactitud deberian de
ser penalizados si el sistema estd mas cerca del tiempo de falla (cualquier error podria ser
c0st0so0):

EOL-E{EOL|y, |

Accuracy _ penalized = ¢ , (6.3)

E{RUL|y,,_|
donde

(6.4)

pred *

E{RUL|y,_|=E{EOL|y, |-k

Las Figuras 6.5 y 6.6 muestran los efectos del factor de penalizacion sobre la medida de
exactitud. El andlisis de esta figura provee informacién que es consistente con los resultados
mostrados en las Figura 6.1 y 6.2, donde se da mayor prioridad a medida que se agregan nuevos
datos observados.
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Figure 6.5: Evaluacion del primer conjunto de datos de validacién del médulo de pronéstico del SOH basado en PF

usando la medida de desempefio de exactitud penalizada propuesta en: a) “modelo #1”, ) “modelo #2”, y ¢) “modelo #3”.
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Figure 6.6: Evaluacion del segundo conjunto de datos de validaciéon del médulo de pronéstico del SOH basado en PF

usando la medida de desempefio de exactitud penalizada propuesta en: a) “modelo #1”, b) “modelo #2”, y ¢) “modelo #3”.

6.4 Medida de Desempeifio o-critico

Los sistemas de apoyo en la toma de decisiones no pueden depender solamente de la
informacion acerca del valor esperado de las variables aleatorias (VA), sino que deben considerar
desde la cola de las PDFs que proporcionan informacion critica para el riesgo que esta asociado a
la operacion del proceso. Por lo tanto, a continuacién se presenta una novedosa medida de
desempefio basada en el concepto de JITP: el indice a-critico.

El indice a-critico es una medida de aversion al riesgo (un factor significante para ser
considerado cuando se usan implementaciones que consideran que sobreestimar la vida 1til
remanente de un sistema) y se define como el maximo « €[0,100] que asegura que el valor de

JITPoo(kpreq) sea mas pequeiio que el valor real del EOL en los ESDs, para todo ks €[1, EOL]:

)< EOL} (6.5)

pred VK oq €l1,EOL]

o, =argmin {JI TP, (k

Por un lado, si el sistema de apoyo en la toma de decisiones considera un o mayor esto
indica que los pronodsticos asociados a ese valor son mas agresivos (ellos aceptan el riesgo de
acumular una mayor probabilidad de masa de falla antes de recomendar las medidas correctivas).
En ese sentido un algoritmo de pronodstico que muestre mayores valores para a-critico permite la
implementacion de estos sistemas.

Sin embargo, por el otro lado, un mayor valor a-critico es también un indicador que la
varianza de la prediccion de la PDF del EOL es mayor (es decir, estimaciones del EOL menos
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precisas). Por esta razén, un bien disefio deberia tratar de reducir este problema seleccionando
algoritmos de pronostico que permitan no solo usar valores mayores para o-critico, sino
también minimizar —sobre el eje del tiempo- la diferencia entre el EOL real y el valor del JITP
calculado para el correspondiente o.%. Esta diferencia es calculada usando la medida de
desempeifio (37):

EOL

Error _a,, = Y (EOL=JITP, (k,..))- (6.6)

kpred =1

Para el caso de estudio del primer conjunto de datos de validacion, la implementacion del
marco de pronostico propuesto usando el “modelo #1” permite « . =7.8%, el “modelo #2”

=35.92% vy el “modelo #3” un «_, =0.1911. En principio, esto muestra que el

“modelo #2” deberia permitir la implementacion de un sistema de apoyo en la toma de decisiones
mas agresivo. Sin embargo, el “modelo #3” teniendo una implementacién mas conservadora que
el “modelo #2” presenta un mejor ajuste relacionado en la exactitud del valor esperado del EOL
(ver Figura 6.7 el cual representa la diferencia calculada entre el EOL real y el JITP, sobre el

crit

considera «

crit crit

eje del tiempo). Ademads, la evaluacion de la medida Error o, muestra que el tercer modelo
también ofrece (para un valor dado de a-critico), una soluciéon mas estable y menor dispersion en
la estimacion del EOL, haciendo esto mas adecuado para la implementacion de sistemas de
decision en tiempo real; ver Tabla 6.1 cual compara el desempefio del modulo de prondstico del
SOH basado en PF que usa el “modelo #1” y los modelos propuestos “modelo #2” y “modelo #3”
en términos de la diferencia entre el ground truth del EOL (ciclo 126, en este caso) y el JITP
correspondiente calculado.
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Figure 6.7: Evaluaciéon del primer conjunto de datos de validacién del médulo de pronéstico del SOH basado en PF

usando la medida de desempeiio o-critico propuesta en: @) “modelo #1”, b) “modelo #2”,y ¢) “modelo #3”.
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Resultados similares entrega el segundo conjunto de datos de validacion (ver Figura 6.8),

donde se obtiene para el “modelo #1” un «,, =97.79%, para el “modelo #2” un «,,, =98.06%,
y para el “modelo #3” un ¢, =97.80%, considerando como ground truth del EOL el ciclo 160.
Esta situacion que se puede corroborar con los datos de la Tabla 6.1, el cual muestra una clara
diferencia entre las distintas aproximaciones. Donde nuevamente se tiene un minimo
Error _a,. para el “modelo #3” lo que indica que puede ser seleccionado, segun esta medida,

entre los otros dos enfoques de pronostico.
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Figure 6.8: Evaluacién del segundo conjunto de datos de validacion del médulo de pronéstico del SOH basado en PF

usando la medida de desempefio a-critico propuesta en: a) “modelo #1”, b) “modelo #2”, y ¢) “modelo #3”.

Tabla 6.1: Evaluacion de la medida Error_o. para los modelos #1, #2 y #3 con los dos conjuntos de datos de validacion.

Error o | 1% conjunto de datos | 2% conjunto de datos
Modelo #1 2768 1887
Modelo #2 1823 1536
Modelo #3 1807 1316

Como se ha mencionado anteriormente no existe una medida de desempefio unica, que
cubra todos los aspectos y criterios de los algoritmos de prediccidon. Sin embargo, el indice a-
critico proporciona informacion adicional que es tutil en la comparacion de los algoritmos de
pronostico. Especialmente, al hacer un seguimiento de la evolucion del desempefio de las
predicciones sobre el tiempo, ayudando a determinar cudndo las predicciones pueden ser
consideradas dignas de confianza.
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Capitulo VII

Conclusiones

Este trabajo de tesis presenta, evaliia y valida dos novedosos modelos (“modelo #2” y
“modelo #3”) de degradacion de la capacidad en ESDs que permiten su implementaciéon en un
marco de prondstico basado en filtro de particulas para la estimacion del estado-de-salud (SOH) y
el prondstico del fin de la vida 1til (EOL) en dispositivos de almacenamiento de energia. Ambos
modelos incluyen la caracterizacion estadistica de los fendémenos de auto-recarga, considerando
un médulo de deteccion en linea basada en PF permitiendo llevar a cabo un test de hipotesis (tasa
de 1% de falsas alarmas) para medidas de SOH, detectando eventos de regeneraciones en el ciclo
de vida de los ESDs, mejorando asi la condicion inicial en el esquema de prondstico usado para
generar predicciones a largo plazo. El “modelo #3” se distingue del segundo modelo en la
incorporacion de la caracterizacion futura de los fendmenos de regeneracion, a través de cadenas
de Markov, cuantificando su efecto en el valor del EOL en el sistema de prondstico.

Los resultados obtenidos muestran que el mdédulo de pronostico basado en PF, ademas de
proporcionar medidas de exactitud y precision de la estimaciéon del EOL incluye otros
indicadores como el intervalo de confianza, entregando mayor informacion a los sistemas de
apoyo en la toma de decisiones permitiendo tener predicciones mas completas, lo que facilita la
comparacion en los resultados entregados por los distintos enfoques. En la diferenciacion de los
modelos, se encuentra que los enfoques propuestos aportan significativamente en mejoras de
precision y exactitud de la PDF del EOL, que su contraparte “modelo #1”, basado en la literatura.
A su vez el “modelo #2” muestra una leve mejora en la varianza en relacion a lo entregado por el
“modelo #3”, esto se debe a la incorporacion de los fendmenos de regeneracion en la etapa de
prediccion, lo que aumenta la volatilidad en la propagacion de las particulas. Sin embargo, el
“modelo #3” muestra un menor sesgo en relacion del estimador EOL en comparacion del
segundo modelo.

El esquema de prediccion basado en PF que se propone ha sido validado usando datos
experimentales de pruebas de degradacion acelerada en baterias de Ion-Li y un conjunto de
medidas de desempefio ad-hoc para cuantificar la precision y exactitud de las estimaciones. Los
resultados de las medidas de desempeio muestran que la capacidad de detectar los fendmenos de
regeneracion que es provisto por el “modelo #2” y “modelo #3” es el elemento clave dentro de
las aproximaciones de pronodstico, ya que esto permite mejorar la exactitud de las predicciones a
largo plazo, minimizando el efecto de estas perturbaciones en la varianza de la prediccion del
EOL; asi ayudando a generar mayor confiabilidad en los prondstico de ciclo de vida de los
acumuladores. En relacion a los resultados de caracterizar un modelamiento futuro de los
fenomenos de regeneracion (“modelo #3) se tiene que las mediciones del valor estimado del
EOL son mas certeras en relacion a los otros enfoques, sin embargo, existe una mayor
probabilidad de sobreestimacion a medida que el RUL va disminuyendo. La nueva medida de
desempefio propuesta —indice a-critico— también indica que la aproximacion representada por el
“modelo #3” es mas apropiada para el manejo del riesgo que es asociado para las predicciones

60



del EOL (un elemento critico en el disefio de sistemas de apoyo en la toma de decisiones),
cuando es comparado con las otras implementaciones disponibles en la literatura.

Por otra parte, la eficacia del enfoque de pronostico propuesto ha sido probada usando un
escenario simplificado de degradacion donde la solucion analitica Optima del problema de
prediccion (en sentido minimo error cuadratico) puede ser calculada. Como consecuencia, se
encuentran los parametros Optimos del filtro ((i) nimero de particulas, (ii) nimero de
realizaciones del filtro, y (iii)) nimero de realizaciones de la cadena de Markov)) para la
implementacion del moédulo de prondstico propuesto, maximizando la exactitud de las
predicciones a largo plazo y la capacidad de representar la cola de la PDF del EOL, lo que mas
tarde es representado por el valor del JITP de la distribucion del EOL.

En cuanto al impacto del algoritmo propuesto en los sistemas de administracion de
baterias (BMS, del inglés Battery Management Systems), se debe notar que el desempefio de los
BMS aumenta en calidad al tener una mayor cantidad de informacion (ya que los BMS necesitan
tomar decisiones en base a esa informacion). En este sentido, del andlisis de los resultados en los
Capitulos V y VI es posible inferir que los algoritmos propuestos mejoran significativamente la
exactitud y precision del EOL y la estimacion del SOH. Considerando que una estimacion exacta
de la vida util de la bateria puede establecer estrategias avanzadas sobre el monitoreo en la
administracion, lo que disminuye costos y aumenta los beneficios asociados a la seguridad,
ademads de tener un impacto positivo directo en logistica (es posible conocer exactamente cuando
cambiar la bateria), negocios orientados al reciclaje, y procesos de certificacion de baterias en
autos eléctricos.

En relacion a las limitaciones relevantes del enfoque propuesto, cabe mencionar que el
modulo de prondstico sélo ha considerado datos de la degradacion de la capacidad [Ahr] del
acumulador para estudiar el SOH, sin considerar otros factores que afectan, directa o
indirectamente, el estado de la bateria como: temperatura ambiente (factor que disminuye la vida
util de los ESDs [4], [10]), perfiles de uso variable (recordar que los ciclos de operacion usados
de carga/descarga son a corriente constante y con la misma configuracion para cada ciclo), y
tiempo de descanso entre ciclos (factor que afecta en la aparicion de los fendomenos de
regeneracion [69]). Esto se debe a la escasez de datos disponibles que contengan una mayor
cantidad de variables para generar un estudio mas completo en la estimacion del SOH en
acumuladores de energia. Otro punto a destacar es que para el correcto funcionamiento del
esquema de prondstico se necesita un monitoreo constante de la energia que entrega y consume la
bateria, ya que se requiere de un historial para generar tendencias de degradaciéon lo mas
confiable posible. Limitando el uso inmediato del sistema de estimacion y prondstico del SOH.

Cabe mencionar que a lo largo de este documento se menciona la implementacién de un
modulo de prondstico del SOH que es capaz de detectar y aislar los fenomenos de regeneracion
en “dispositivos almacenadores de energia” (ESDs) en general, mientras que los fenomenos de
regeneracion no necesariamente se presentan en todos los ESDs (de hecho, estos fenomenos se
encuentran principalmente en baterias de Ion-li y plomo-acido). En este sentido, es importante
notar que el modulo de prondstico propuesto independiente de este hecho es adecuado incluso a
ESDs que no presentan estos fendmenos, como los capacitores o super-capacitores. Ya que la
estructura del esquema propuesto en variables de estado de los “modelo #2” y “modelo #3”
incorporan informacion en linea del modulo de deteccion basado en PF (U(k) en (3.3)—(3.4)) para
identificar estos eventos de auto-recarga. En este caso, cuando los fendmenos de regeneracion no
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existen, U(k)=0 para todo k. De esta manera se considera que la ausencia de los fenémenos de
auto-recarga es un caso particular en la estructura propuesta.

Como trabajo futuro se considera incluir aspectos mas especificos de la fenomenologia
del acumulador. Tanto en la modelacién del proceso de degradacion de los ESDs como en el
estudio de los factores que afectan en la aparicion de los fendémenos de regeneracion, tal como el
efecto de la temperatura y el perfil de uso en la estructura fisico-quimica de los ESDs.
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