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El problema de aseguramiento de la autonomia de equipos energizados con baterias es de
creciente importancia en la sociedad actual, en la que cada vez mas dispositivos y vehiculos de
diversas clases obtienen de ellas la energia necesaria para su funcionamiento. Por ello resulta
imperante conocer el estado de carga y predecir cuando la bateria se descargara, con la mayor
precision y exactitud posible.

El objetivo de este trabajo, enmarcado en el proyecto de investigacion FONDECYT Regular
1140774, es estudiar, implementar y comparar técnicas de estimacion de estado basadas en filtro
de particulas y filtro de Kalman unscented, aplicadas al problema de prondstico del tiempo de
descarga de una celda de ion-litio. Para ello se utiliza como base un esquema de filtro de
particulas, consistente en mddulos tanto estimacion, como de pronostico, y el cual fue
programado con anterioridad en el contexto del mismo proyecto. En dicho esquema, se modifica
el mddulo encargado de la etapa de estimacion del estado-de-carga de la bateria, incluyendo un
disefio de légica de ajuste de hiper-parametros del ruido del modelo, Ilamada en forma genérica
lazo de correccion externo. Paralelamente, se implementa un filtro de Kalman unscented como
alternativa para la reemplazar al filtro de particulas en la misma etapa mencionada. Por Gltimo,
también a éste se le agrega la mecanica de correccion con lazos externos.

Para los métodos sin lazos externos de correccion, el basado en filtro de particulas logra corregir
la condicion inicial erroneamente supuesta sobre el estado de carga de la celda, aproximandose al
estado real con una discrepancia que en general no supera el 4%. Una excepcion a lo anterior se
produce cuando la diferencia inicial entre el estado supuesto y el real es demasiado grande, en
cuyo caso se produce un sesgo en la estimaciéon. Por otro lado, el filtro unscented corrige
rapidamente el supuesto inicial erréneo, pero su cémputo del estado se aleja del real cuando se
obtienen mediciones poco congruentes con las predicciones generadas por el modelo, alcanzando
un error de hasta 8%. La adicion de los lazos externos de correccion mejora levemente el
desempefio en cuanto al error de estimacion del filtro de particulas, pero tiene un notorio impacto
positivo en la consistencia de los resultados entre distintas realizaciones del algoritmo. Para el
filtro de Kalman unscented, la mejora es significativa y su desempefio se torna superior a todos
los demas casos, siempre que el lazo de correccion sea capaz de reducir lo suficiente el ruido de
proceso. En cuanto al tiempo de ejecucion se obtienen resultados comparables para los distintos
esquemas.

Se concluye que el filtro de particulas permite trabajar el problema con una mayor tolerancia a la
incertidumbre, mientras que si se cuenta con un modelo de bateria adecuado, el filtro de Kalman
unscented con lazo de correccién externo puede lograr un mejor rendimiento.
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Capitulo 1: Introduccion

1.1. Motivacion

El objetivo de esta memoria es el estudio, comparacion y disefio de técnicas de estimacion de
estado, especificamente esquemas basados en filtro de particulas y filtro de Kalman unscented,
para obtener el estado de carga de una celda de bateria de ion-litio y que posibilitan la generacion
de prondsticos para la futura descarga de la misma. El trabajo se desarrolla en el contexto del
proyecto de investigacion FONDECYT Regular 1140774, el cual busca producir técnicas
innovadoras para la estimacion y prondstico del estado de carga y estado de salud en dispositivos
de almacenamiento de energia.

Los dispositivos de almacenamiento de energia, cominmente conocidos como baterias, son un
componente fundamental de una gran cantidad de equipos y sistemas en la actualidad, ya que
habilitan la capacidad de autonomia y movilidad. Algunos ejemplos son los computadores
personales, celulares, equipos médicos y militares, robots de uso domeéstico o industrial, satélites,
vehiculos aéreos no tripulados (UAV, por sus siglas en inglés) y automoviles. En particular estos
ultimos dos han tenido notables desarrollos durante la Gltima década. Por la misma razén se hace
necesario el conocimiento acerca del estado de la bateria, como por ejemplo, cuanta carga tiene o
en cuéanto tiempo se terminard de descargar. Responder a estas preguntas es fundamental para
tomar decisiones, como si acaso es necesario realizar un mantenimiento preventivo y cuando es
Optimo hacerlo, o si es seguro para un vehiculo realizar determinado viaje con minimo riesgo de
quedarse sin energia. A pesar de que las baterias actuales y de manufactura minuciosa poseen una
hoja de datos con sus diversos parametros, incluyendo curvas de relacién entre el voltaje medido
en sus terminales y su estado de carga, estas caracterizaciones se presentan para temperaturas
constantes y en circuitos de lazo abierto, por lo que en la practica resultan de poca utilidad y su
uso deriva en considerables errores en la prediccion de autonomia para un dispositivo en
demanda continua. Lo anterior ha generado el desarrollo de una linea de investigacion en esta
materia, mejorando notoriamente los resultados sobre las decisiones de autonomia vy
mantenimiento que se realizan.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivos generales

El objetivo del trabajo consiste en estudiar, implementar y comparar técnicas de estimacion de
estado basadas en los algoritmos de filtro de particulas y filtro de Kalman unscented, que son los
de mayor uso en la actualidad por la calidad de sus resultados y capacidad de caracterizar la
incertidumbre de un proceso en presencia de mediciones ruidosas. Lo anterior aplicado al
problema de la determinacion del estado de carga y generacion de pronosticos del tiempo de
descarga de una celda de bateria de ion-litio. El disefio e implementacion de dichos métodos
pretende considerar el uso de técnicas avanzadas como lazos de correccion externos y las
comparaciones a realizar incluyen tanto aspectos de eficacia en reconocer el estado real de la
bateria, como de eficiencia en la ejecucion computacional.

Para el trabajo propuesto se cuenta con distintos conjuntos de datos, obtenidos de la descarga de
una bateria, asi como con un modelo de esta Gltima y el codigo de un algoritmo de estimacién y
pronostico basado en filtro de particulas, todos resultados de una investigacion realizada con
anterioridad [1] en el marco del proyecto FONDECYT.

1.2.2. Obijetivos especificos

Los hitos que marcaran los puntos intermedios relevantes y finalizacién del trabajo son los
listados a continuacion:

1. Modificar un esquema existente de estimacion basado en filtro de particulas: se
implementa de una variacion sobre un algoritmo de procesamiento Bayesiano (para
estimar el valor de un vector de estado) previamente programado, resultado de trabajos
anteriores realizados en el proyecto de investigacion. Especificamente la modificacion
que se aplica es una técnica Illamada lazo de correccion externo (OFCL, por sus siglas en
inglés), la cual busca la modificacion de hiper-parametros del modelo en base al
desempefio mostrado.

2. Implementar un filtro de Kalman unscented: se desarrolla por completo este tipo de
estimador para el problema en cuestion. Esto incluye integracion con la etapa de
prediccion y prondéstico del filtro de particulas anterior, la cual se mantiene idéntica.
También se afiade posteriormente un lazo de correccion externo.

3. Definir métricas adecuadas para comparar los esquemas anteriores en cuanto a su
desempefio tanto en la etapa de estimacion como en la de prediccion del estado.

4. Realizar un andlisis comparativo entre los distintos métodos revisados destacando las
ventajas de cada uno.



1.3. Estructura de la Memoria

La estructura del informe es como sigue. ElI Capitulo 2 introduce los conceptos tedricos
necesarios para comprender los diversos aspectos del trabajo que se realiza, desde las bases de la
teoria de estimacion de estado hasta los avanzados esquemas de pronéstico y su aplicacion al
problema de dispositivos de almacenamiento de energia. ElI Capitulo 3 presenta la
implementacion realizada, explicando en detalle los esquemas y explicitando los valores de los
distintos parametros. En el Capitulo 4 se muestran los resultados, con enfasis en el analisis de los
mismos y comparacion entre los distintos algoritmos. Finalmente en el Capitulo 5 se presentan
las conclusiones y recomendaciones obtenidas con el desarrollo de esta memoria.



Capitulo 2: Revision bibliografica

2.1. Observadores de estado

Un sistema es una abstraccion respecto de un proceso. EI modelo que representa dicho sistema
puede tomar la forma de ecuaciones diferenciales en que las variables fundamentales se
denominan variables de estado. Otro conjunto de ecuaciones algebraicas relaciona los estados con
las salidas del sistema, a las cuales se tiene acceso en forma directa. Es decir, un sistema en
variables de estado queda descrito por un modelo de la forma:

x = flx,u,w)
y=g9(uv), (2.1)

donde x es el vector de variables de estado, y el vector de salidas del sistema, u el vector de
entradas, w, v ruidos o perturbaciones en el modelo, y f(-), g(:) son funciones que describen la
dindmica de los estados y relacion entre éstos y las salidas, respectivamente. Los estados de una
planta podrian encontrarse disponibles para su medicion o no. En el Gltimo caso es posible, bajo
ciertas condiciones, determinarlos a partir de las mediciones de la salida de la planta. Esto da pie
al desarrollo de la teoria de observadores. En sus inicios, los estudios se centraron en el problema
de sistemas deterministicos (sin ruido), lineales y de pardmetros conocidos [2]. Posteriormente la
investigacion se extendid a sistemas no lineales [3], [4] o de parametros desconocidos [5], [6].
Paralelamente se desarroll6 la teoria para sistemas estocasticos, es decir, aquellos que incluyen
ruido o variables aleatorias en el modelo. Estos ofrecen una descripcion més cercana a la
realidad, puesto que los sensores y modelos nunca estan libres de incertidumbre. Una clase de
observadores de este tipo se denomina Procesadores Bayesianos (BP). Cuando el sistema es
lineal y los ruidos son blancos, Gaussianos y aditivos, se habla de Procesador Bayesiano Lineal
(LBP) o Filtro de Kalman (KF) [7]. Sin embargo, debido a que muchos procesos no son lineales o
de ruido Gaussiano, se desarrollaron luego diversos esquemas o algoritmos dentro de los BP. El
primero, el Filtro de Kalman Extendido (EKF) [8], amplia el KF para los sistemas no lineales
manteniendo los supuestos sobre las variables aleatorias y utilizando técnicas de linealizacion.
Mas tarde, el Filtro de Kalman Unscented (UKF) [9] presenta una alternativa mas adecuada que
el EKF para el manejo de sistemas no lineales, manteniendo las mismas hipotesis, pero utilizando
un conjunto minimo de valores representativos para los estados de modo de caracterizar las
distribuciones de probabilidad Gaussianas. Finalmente, el desarrollo del Filtro de Particulas (FP)
[10] permite el trabajo con sistemas no lineales y no Gaussianos bajo un esquema de simulacion.
Utilizando una cantidad definida de ejemplos o particulas se busca que generen un muestreo del
vector aleatorio del estado.



2.2. Meétodos clasicos y modernos de filtrado Bayesiano

2.2.1. El paradigma Bayesiano

Bajo el esquema Bayesiano y respecto del problema de la estimacion de estado, la caracterizacion
de este ultimo se realiza mediante distribuciones de probabilidad condicional a los estados y
observaciones (medidas) en tiempos anteriores. En lo siguiente se considerara un sistema de
tiempo discreto, descrito en forma general por:

x(t) = A(x(t — D),ult — 1,w(t—1)) (2.2)

y(®) = C(x(0), u(®),v(D)), '
donde las distribuciones de probabilidad del ruido de proceso y observacion, respectivamente
Pr(w(t — 1)) y Pr(v(t)), asi como la entrada, son conocidas. De esta forma la probabilidad de
transicion Pr(x(¢)[x(t — 1)) y la verosimilitud Pr(y(t)|x(t)) dependen fundamentalmente de

las funciones A(:) y C(-). Con lo anterior se puede enunciar el problema tal como lo sugiere el
siguiente parrafo.

Dado un conjunto de mediciones ruidosas {y(t)} y entradas conocidas {u(t)}, t =0, ..., N, junto
a las correspondientes distribuciones a priori para el estado inicial y los ruidos de proceso y

observacion Pr(x(0)), Pr(w(t — 1)), Pr(v(t)); asi como las distribuciones de probabilidad
condicional para la transicion de estado y verosimilitud (observacién) Pr(x(t)|x(t—1)),
Pr(y(t)|x(t)); caracterizadas por los modelos de estado y medicion A(x(6)|x(t —1)) y

C(y(t)|x(t)), encontrar el mejor estimado posteriori del filtro, Pr(x(t)|Y;), y sus estadisticas
asociadas.

Cabe sefialar que Y; corresponde a toda la informacion hasta el instante t, es decir, todas las
pasadas entradas, salidas y estados del sistema®. Para obtener una solucién secuencial en la
prediccion del estado se utiliza la ecuacion de Chapman-Kolmogorov [11], reemplazando la
probabilidad de transicion con el modelo condicional, es decir:

Modelo del proceso Distribucién a priori

Pr(x()|Y,_,) = f A(x(O|x(t — 1)) x Pr(x(t — D] Y_y) dx(t — 1). (2.3)

Luego se incorpora el modelo de verosimilitud en la ecuaciéon de la distribucion a posteriori,
entendiendo que el modelo del proceso ya se ha incluido en la predicciéon. De esta forma se
obtiene en forma directa la representacion secuencial buscada para el procesador Bayesiano:

Modelo de observacion Prediccion
PrixOlY) = CO@OR©) X Pree@) Vi) / Pry(©)] Yiy). (24)

! para todas las técnicas presentadas, la informacion relevante es sélo aquella hasta t-1. Esta simplificacion recibe el
nombre de hipétesis de Markov de primer orden.
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2.2.2. Elfiltro de Kalman vy filtro de Kalman extendido

Bajo los supuestos de linealidad del modelo del proceso, junto a la aditividad y Gaussianidad de
los ruidos de proceso y observacion, el filtro Bayesiano introducido en el apartado anterior recibe
el nombre de filtro de Kalman. Con esto el sistema en (2.2) adquiere la forma particular:

x(t) =At—-Dx(t—1)+B(t—Du(t—1)+w(t—-1) (2.5)
y(@) = C(®)x(6) + v(0), '
donde A, B y C son matrices de las dimensiones apropiadas y w, v son los ruidos blancos
Gaussianos de proceso y observacion, respectivamente. Para la etapa de prediccion del filtro
mostrada en la Ecuacion (2.3), se tiene entonces una distribucion a priori del estado dada por una
normal de media x(t — 1|t — 1) (estimada hasta el instante t — 1) y matriz de covarianza
P(t — 1|t — 1), es decir:

Pr(x(t — 1)| Y;_)~N (y?(t —1lt—1),P(t - 1|t — 1)). (2.6)

Dado el modelo lineal de proceso en (2.5) se puede demostrar [12] que la prediccion corresponde
también a una distribucién de probabilidad normal con media y varianza dadas por (2.7), donde
se ha tomado, por simplicidad, el caso auténomo (u(t) = 0).

Pr(x(t)| Y;_y)~N (J?(tlt —1),B(tlt - 1))
2tlt—1) = A(t— DR -1t = 1) (2.7)
P(tlt—1) = At —1)P(t— 1|t — DAT(t — 1) + R, (t — 1).

De un modo similar, la estimacion a posteriori (término a la derecha de la Ecuacion (2.4))
también resulta en una distribucion Gaussiana. Sin embargo, la derivacion de su media y
covarianza requieren de un andlisis matematico mas extenso, el cual se omite en este trabajo
(consultar [13] para mayor informacion). La Tabla 1 presenta los pasos relevantes del algoritmo
completo del filtro de Kalman para la estimacion del estado de un sistema lineal y Gaussiano
[14]. Se puede observar que el primer paso corresponde a la prediccion, la cual consiste
simplemente en el uso del modelo del sistema para evolucionar la distribucion de probabilidad
(ya presentado en (2.7)). Los siguientes pasos corresponden a la etapa de correccion de la
estimacion mediante la adquisicion de una nueva observacion y(t). En la fase de innovacion se
calcula el error entre la medida obtenida y la esperada, luego se determina la ganancia de
Kalman, la cual es usada posteriormente en la actualizacion para mejorar la suposicién a priori de
la media y covarianza de la distribucion normal del estado.



TABLA 1: ALGORITMO FILTRO DE KALMAN

Prediccién
X(tlt—1)=At—-Dx(t—-1t—1)+B(t—Du(t—-1) (prediccion del estado)
Ptlt—1D) =At—-—DPt -1t —DAT(t -1 +R,,(t—1) (prediccion de la covarianza)

Innovacién
e(t) =y(@) —ytlt—1) =y() — C()x(t|t — 1) (innovacidn)
R,.(t) = CP(t|t — 1CT(t) + R,, (1) (innovacién de la covarianza)

Ganancia
K(t) = P(t|t — 1)CT()R;L(t) (ganancia de Kalman)

Actualizacion
x(tlt) = x(t|lt — 1) + K(t)e(t) (actualizacion del estado)
P(tlt) =[I —K(@®)C@)]P(t]t — 1) (actualizacion de la covarianza)

Condiciones iniciales

£(0[0),  P(0]0)

Para un sistema que cumple los supuestos del filtro de Kalman, el resultado obtenido resulta ser
optimo en el sentido del error cuadratico medio de estimacion de la esperanza condicional del
estado [7]. En la practica, este algoritmo se puede aplicar aun si las hipotesis no se cumplen de
forma exacta. Lo anterior resulta, sin embargo, en una solucion sub-6ptima y con efectividad
rapidamente decreciente a medida que las condiciones se alejan mas de las ideales, de modo que
otros métodos resultan mas adecuados. Ejemplos de ellos son el filtro de Kalman extendido,
explicado a continuacion, y aquellos presentados en las siguientes secciones.

Las condiciones requeridas para la optimalidad y, en general, el correcto desemperfio del filtro de
Kalman son maés bien estrictas. Ya la condicion de linealidad del sistema resulta poco préactica
debido a que la mayoria de los sistemas encontrados en la realidad son de naturaleza no lineal.
Para sobrellevar este inconveniente, el filtro de Kalman extendido fue desarrollado. EI EKF
introduce una variacion natural al KF, considerando la linealizacién del modelo del sistema para
mantener los supuestos de Gaussianidad. Es decir, si se tiene un modelo como en (2.8):

x(t) = g(x(t —1D),u(t - 1)) +w(t—-1)
(2.8)
y(t) = h(x(®)) + v(t),
donde g y h son funciones no lineales para la evolucion del estado y la observacion, entonces el
EKF replica el funcionamiento del KF, pero considerando la evolucion de las esperanzas
condicionales estimadas segun el modelo no lineal, y las covarianzas asociadas segin una
aproximacion de Taylor de primer orden del sistema, en torno al Gltimo estado estimado. Esta
ultima condicion (el punto en torno al cual se linealiza) es de particular importancia, puesto que
permite mantener la aproximacion en un rango valido a medida que el estado cambia en el
tiempo. La anterior metodologia implica la necesidad del calculo de jacobianos de las funciones
no lineales en cada instante de tiempo, es decir:

a )
A((tlt—1)) = 9(9;(2;(0) ( (2.9)
x(t)=x(t[t—1)
oh(x(1))
C(R(tlt—1)) =——2 : (2.10)
ax(t) x(t)=x(t|t-1)
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Con lo presentado es posible la derivacion del filtro de Kalman extendido [15], el cual se resume
en la Tabla 2. De esta forma se preserva la distribucion de probabilidad Gaussiana mediante la
transicion de la covarianza a través de una funcion lineal aproximada. Debido a su naturaleza, el
EKF no garantiza optimalidad o convergencia en el caso general, sino que corresponde a una
mejor alternativa frente al filtro de Kalman clasico cuando se trata con sistemas no lineales. A
pesar de esto, ha encontrado aplicaciones en muchas areas como seguimiento, navegacion,
procesos quimicos, sismologia, entre otros [16].

TABLA 2: ALGORITMO FILTRO DE KALMAN EXTENDIDO

Prediccion
X(tlt—1) = g()?(t —1]t—1),u(t - 1)) (prediccion del estado)
P(tlt —1) = A(%(tle — D)P(t — 1]t — DAT(2(t]t — 1)) (prediccion de la covarianza)
+ Ry (t—1)
Innovacién
e(t) = y(©) —9(tlt — 1) = y(t) — c(R(t]t — 1)) (innovacion)
R..(t) = C(?c(tlt — 1))I3(t|t - 1)CT (;’E(t|t — 1)) (innovacién de la covarianza)
+ Ry (1)
Ganancia
K(t) = P(t]t — DCT(2(tlt — DR (L) (ganancia de Kalman)
Actualizacion
x(tlt) = x2(t|lt — 1) + K(t)e(t) (actualizacion del estado)
P(tlt) = [1 = K@®)C(2(t|]t — D)]P(¢]t — 1) (actualizacion de la covarianza)

Condiciones iniciales

2(0[0),  P(0]0)

Jacobianos

_0g(x(t),u(®))
B ox(t) ’

x(£)=%(t[t=1)

oh
A(R(tlt — 1)) c(ztlt—1) = %

x(£)=%(t[t—1)




2.2.3. Elfiltro de Kalman unscented?

Una de las mayores falencias del EKF corresponde al tratamiento lineal de un conjunto de
ecuaciones que no lo son. Esto deriva en una serie de problemas de aproximacion, los cuales se
reflejan principalmente en una estimacion poco exacta de la covarianza del proceso estocastico
real [9], [17]. Una mejora en este sentido se logra mediante el UKF, el cual se fundamenta en la
idea de que es més facil aproximar una distribucion de probabilidad que una transformacion no
lineal arbitraria [13]. Méas propiamente el UKF se basa en la selecciébn de un conjunto
deterministico de puntos en el espacio de estado, Ilamados sigma points, los cuales permiten
capturar algunas de las propiedades inherentes de las distribuciones a estimar. Esencialmente,
2N + 1 sigma points (N es la dimension del espacio de estado) son escogidos en base a una
descomposicion por raiz cuadrada de la covarianza a priori. Estos puntos son propagados a través
de la transformacion no lineal del estado sin aproximaciones y luego la media y covarianza
ponderada empirica de ellos es utilizada para caracterizar la prediccion. Con este método,
llamado “Transformacion Unscented”, los primeros dos momentos (media y covarianza) de la
distribucion de probabilidad estimada son obtenidos con exactitud hasta, por lo menos, segundo
orden para cualquier no linealidad [13], en contraste con el EKF que sélo tiene una exactitud de
primer orden. Una secuencia similar permite generar la estimacion para el valor esperado de la
siguiente observacion, asi como su autocovarianza y covarianza cruzada con el estado predicho,
elementos requeridos para el calculo de la ganancia de Kalman y la correccion del estado
estimado por verosimilitud.

La Tabla 3 resume el algoritmo del UKF, donde se han utilizado las siguientes definiciones para
los pesos o ponderaciones: W™ = A/(N + 1), W@ = A/(N+ )+ (1 —a?® +B), W™ =
W =1/Q(N+2), i=1,...2N . Ademas 1 =a*(N+Kk)—N y y=-/(N+4) son
parametros de escala. La constante a determina la dispersion de los sigma points alrededor de X y
se escoge usualmente como 0.01 < a < 1. k es otro parametro de escala cuyo valor es
normalmente 0 0 3 — N. 8 corresponde a un grado de libertad adicional para incorporar cualquier
conocimiento a priori extra (para distribuciones gaussianas f = 2 es éptimo). Por ultimo notar
que se ha definido la operacion algebraica lineal de adicién de un vector (u) a cada columna de
una matriz (A) como A + u. Cabe destacar que el algoritmo no requiere del computo de derivadas
de forma explicita, a diferencia del EKF.

? La traduccion al espaiiol de “unscented” es “sin aroma” y su nombre se debe principalmente a razones historicas.
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TABLA 3: ALGORITMO FILTRO DE KALMAN UNSCENTED

Calculo de sigma points para el estado

Xo(t—1jt—1) =2t -1t - 1),

Xit—1t—-1) =2t -1t —-1) +<y /P(t— 1)t — 1)), i=1..N

L

Xign(t =1t =1) =2t -1t =1) - <Y |P(t— 1]t - 1)) : i=1..N

L

Prediccion del estado

Xi(tlt — 1) = g(x; (e — 1t — 1), u(t — 1)) (transicion no lineal)
2N

x(tlt—1) = Z Wi(m)xi(ﬂt -1) (regresion del estado)
i=0

1=

Prediccion del error de estado

X,(tlt—1) = X;(t]t — 1) — 2(t|]t — 1) (error del estado)
2N

P(tlt—1) = Z W OX,(tlt — DX, (t|t —1) + Ry, (t—1)  (prediccion de la covarianza)
i=0

Célculo de sigma points para la observacion

Xo(tlt —1) = x(t|t — 1),

Xi(tlt—1) =f(tlt—1)+<y /ﬁ(tlt—1)>, i=1..N

L

Xign(tlt — 1) =f(tlt—1)—<y /ﬁ(tlt—l)). i=1..N

L

Prediccion de la observacion

Y(tlt — 1) = h(X (¢t — 1)) (observacion no lineal)
2N
ylt—1) = z Wi(m)yi(tlt -1) (regresion de la observacion)
i=0
Residuos de la prediccion
Ltlt—1D) =Y;(t|t—1) —y(tlt — 1) (residuo de la prediccion)
2N
Res(t[t — 1) = Z Wl.(c)fi(ﬂt — D&t — 1) + Ry (D) (autocovarianza residual)
i=0
Ganancia
2N
Ree(tlt—1) = z Vl/i(c)fc:(tlt - D&t - 1) (covarianza cruzada residual)
i=0
K(t) = Rgg(tlt — DR (tlt — 1) (ganancia de Kalman)
Actualizacion
e() =y@t)—y(|lt—1) (innovacion)
x(tlt) = x|t —1) + K(t)e(t) (actualizacion del estado)
P(t|t) = P(t|lt = 1) — K(t)Rg (¢t — DKT (1) (actualizacion de la covarianza)

Condiciones iniciales

£(010),  P(0]0)
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Una variante del UKF convencional, presentado en [18] y llamado Square-Root Unscented
Kalman Filter (SR-UKF) fue desarrollado como una alternativa con mejores propiedades
numericas, en un esfuerzo por optimizar la parte computacionalmente mas costosa (que demanda
mayor procesamiento) del algoritmo, la cual es el célculo de los sigma points en cada iteracion.
Este paso requiere obtener la raiz cuadrada de la matriz de covarianza del estado, es decir, S tal
que SST = P. Una implementacion eficiente de lo anterior, haciendo uso de factorizacion de
Cholesky, tiene en general una complejidad O(N3/6) [19]. A pesar de que el UKF utiliza
fundamentalmente la raiz cuadrada de P para sus calculos, es la matriz de covarianza completa la
que es actualizada en cada instante. En el SR-UKF, S se propaga en forma directa, evitando la
necesidad de calcular raices cuadradas de matrices en forma repetitiva. El algoritmo completo
tiene una complejidad O(N3) al igual que el UKF estandar, pero con mejores propiedades
numéricas cuando los ruidos de proceso son pequefios [20].

La forma raiz cuadrada del UKF hace uso de tres técnicas de algebra lineal [19], descomposicion
QR, actualizacion del factor de Cholesky y minimos cuadrados eficiente, las que se revisan
brevemente a continuacion:

e Descomposicion QR: Corresponde a la factorizacion de una matriz A € RV*™ en dos
submatrices Q € R¥*N y R € RV*M | tal que AT = QR, siendo Q una matriz ortogonal
(QQT =) y R triangular superior, con M > N.

e Actualizacién del factor de Cholesky: Dada una matriz P simétrica y positiva definida, el
factor de Cholesky corresponde a la Gnica matriz triangular inferior L tal que P = LLT. Si
P evoluciona de una forma particular llamada “rank-1 update/downdate”, es decir,
P +~/vuuT, entonces el factor de Cholesky se puede actualizar de forma directa sin
recalcularlo de nuevo totalmente. Dicho algoritmo, desarrollado en [21], se encuentra
disponible en Matlab como cholupdate.

e Minimos cuadrados eficiente: La solucion de la ecuacion (AAT)x = ATh también
corresponde a la solucion del problema de minimos cuadrados Ax = b. Este puede ser
resuelto en forma eficiente utilizando descomposicion QR con pivoteo.

El algoritmo completo del SR-UKF se presenta en la Tabla 4, donde se utiliza la notacion qr{-}
para referirse a la descomposicion QR de una matriz donde sélo la parte triangular superior es
retornada. Ademas cholupdate{S,u,+v} denota la actualizacion del factor de Cholesky
mencionado previamente. Mas aln, si u es una matriz, el resultado de la funcién anterior es M
actualizaciones consecutivas utilizando las M columnas de u. Cabe destacar que los calculos de
covarianzas en el algoritmo original son reemplazados por el calculo de sus respectivos factores
de Cholesky (gracias a que las matrices de covarianza son siempre simétricas y positivas
definidas). Esta operacion se divide en dos pasos (qr{-} y cholupdate{-}) debido a que el peso

WO(C) podria ser negativo [18]. Notar que la descomposicion de Cholesky de la covarianza sélo se
realiza una vez al inicio del filtrado.
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TABLA 4: ALGORITMO SQUARE-ROOT UNSCENTED KALMAN FILTER

Céalculo de sigma points para el estado

Xot -1t -1 =2t -1t —-1),

Xit—1t -1 =2t -1t —1) + (ySt— 1]t — 1))i,
Xy =1t —1) =2t -1t — 1) — (yS(t — 1|t — 1))i,

i=1
i=1..N

Prediccion del estado

Xttt —1) = g(%;(t — 1]t — 1), u(t — 1))
2N

2(tlt—1) = Z W™ (tle - 1)
i=0

(transicion no lineal)

(regresion del estado)

Prediccion del error de estado

X (tlt — 1) = X(¢]t — 1) — 2(¢]t — 1)
S(tle—1) = qr{[ WSy Xyan (Elt = 1), 4Ry (¢ = 1)]}

S(t|t — 1) = cholupdate {S(tlt — 1), X,o(tlt — 1), WO(C)}

(error del estado)

(prediccion del factor de Cholesky

para la covarianza)
(actualizacion del factor de

Cholesky)
Calculo de sigma points para la observacién
Xo(tlt — 1) = 2(t|t — 1),
X;(t|t — 1) =J?(t|t—1)+(y5(t|t—1))i, i=1..N
Xin(tlt = 1) = 2(¢lt = D) = (yStlt - D), i=1..N

Prediccion de la observacion

Ytlt—1) = h()zgv(tlt - 1))
~ _ — _(m) ) _
gele—1 =)~ WMyt -1)

(observacion no lineal)

(regresion de la observacion)

Residuos de la prediccion

St —1) =Y;(tlt -1 —y(tlt — 1)
See(tlt —1) = qr{[ WSh Evan (EIE — 1),\/Rw(t>]}
Sge(tlt — 1) = cholupdate {Sff(tlt —1),&(t|t— 1), WO(”)}

(residuo de la prediccion)

(factor de Cholesky para la
autocovarianza residual)

(actualizacidn del factor de
Cholesky)

Ganancia

RegCtle -1 =y WOT(ele — D (ele — 1)
i=0
K(t) = (Ree (t]t = 1) /S{e(t]t — 1)) /See (L]t — 1)

(covarianza cruzada residual)

(ganancia de Kalman)

Actualizacién

e(t) =y(t) — (|t — 1)
x(t|t) = x(t|t — 1) + K(t)e(t)

S(t|t) = cholupdate{S(¢t|t — 1), K(t)Sge (t|t — 1), —1}

(innovacién)
(actualizacion del estado)
(actualizacion del factor de
Cholesky de la covarianza)

Condiciones iniciales

£(0]0),  S(0]0) = chol{P(0]0)}
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2.3. Filtrado Bayesiano basado en particulas

2.3.1. Laaproximacion de Monte Carlo

Los esquemas Bayesianos de las secciones previas pretenden, todos, la estimacion de
distribuciones de probabilidad Gaussianas. Esto simplifica la tarea pues es sélo necesaria la
caracterizacion de la media y la varianza para definir completamente la funcién de probabilidad.
En caso que no se cumpla esta hipotesis el mejor estimador secuencial viene dado por la forma
genérica mostrada en el Apartado 2.2.1. Las integrales, sin embargo, no presentan siempre una
forma analitica cerrada e incluso su aproximacién numeérica puede tener grandes dificultades. La
aproximacion de Monte Carlo consiste en reemplazar estas distribuciones Pr(X) por muestreos
de las mismas, de modo que un nimero suficientemente grande de muestras permita representar
correctamente la funcion de origen (por ejemplo mediante un histograma). La clave de esta
aproximacion es poder generar muestras independientes e idénticamente distribuidas (i.i.d.). Esto
ultimo es dificil de realizar en la préctica, donde se incurre usualmente en dependencia entre las
muestras o el uso de una propuesta de distribucion q(X), la cual es similar, pero no idéntica a la
funcién de probabilidad objetivo Pr(X) [13]. No obstante, lo anterior no implica que las muestras
no logren caracterizar adecuadamente la probabilidad de la distribucion objetivo.

2.3.2. Muestreo de importancia

El muestreo de importancia o importance sampling es una técnica que generaliza la aproximacion
de Monte Carlo y permite el computo de esperanzas de una distribucion de probabilidad,
tomando muestras aleatorias de otra [13]. Esto es, dada una variable aleatoria X y funciones f(+)
y q(*), se puede establecer la siguiente igualdad:

I = ff(x)dxzf (%)q(x)dx, fq(x)dx =1, (2.11)

donde q(x) es llamada la distribucién de importancia y debe cumplir con contener el soporte de
f(x). Luego, utilizando la aproximacion de Monte Carlo, se tiene que g(x) puede representarse
por con un conjunto de N,, muestras:

1 Np
XD~a@, i@ =) " 8(x-X®), (2.12)
p =1

con X (i) la i-ésima muestra y §(x —a) el delta de Dirac centrado en a. De modo que
reemplazando en la integral de (2.11) se obtiene el resultado buscado:

A (FONIN™ ey LN SXD)
= L(q(x))NpZizl‘s(x X(@D)dx = szi=1q(X(i))' (2.13)

La utilidad de este método queda mas clara en el contexto de estimacion Bayesiana. Suponiendo
gue se posee un conjunto de variables dinamicas X, = {x(0),...,x(t)} y de mediciones Y; =
{y(0), ..., y(t)}, se desea estimar la media de una funcion de estas variables f(X;), a través de
una distribucion de importancia q(X;|Y;). Al igual que en (2.11):
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Pr(X:|Y:)

(X |Yp)dX,. 2.14
X, 1Y) q A1 e ( )

f(t) = E{f(X)} = ff(Xt) Pr(X.|Y,) dX, = ff(Xt) [

Luego aplicando la regla de Bayes para Pr(X;|Y;) y definiendo el peso
W (t) = Pr(Y;|X,) Pr(X,)/q(X.|Y.), se obtiene:

E,W (@) f(Xe)}

Pr(Y;) (2.15)

f W(Of (X)q(X Y dX, =

Por otra parte la constante de normalizacion Pr(Y;), la cual resulta poco util debido a que no se
conoce la probabilidad de las mediciones sin informacion acerca del estado, puede reescribirse
gracias a la definicion del peso W (t):

Pr(Y,) = f Pr(Y,|X,) Pr(X,) dX, = f WO V)X, = E W) (216)

De modo que (2.15) puede reescribirse en términos de expresiones conocidas, como en (2.17),
donde ademas se ha utilizado la aproximacion de Monte Carlo q(X.|Y;) = 1/N, Zlivjl 6(Xt —
X:(D), con X, ()~q(X|V;) y la definicion de pesos normalizados W;(t) = Wi(t)/Zlilel/I/i(t)
para W;(t) = Pr(Y;|X, (D) Pr(X.(1))/q (X, (DIY).

o EWOF(X)
1O =5 wo

Np
~ Z_=1Wi(t) F(X:D). (217)

Este resultado permite concluir que las muestras generadas por la distribucion propuesta
q(X;|Y:), permiten aproximar la distribucion oculta Pr(X,|Y;), mediante el reajuste de los pesos
de cada muestra:

Pr(xlr) = ) " Wi08(x: ~ X,(D). (218)
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2.3.3. Elfiltro de particulas

El filtro de particulas corresponde a un esquema para estimacion secuencial del estado que hace
uso de la aproximacion de Monte Carlo y el muestreo de importancia condensados en un
algoritmo de uso préctico. En particular el muestro de importancia se re expresa en forma
secuencial, es decir, la definicion de la seccion anterior se escribe:

W) = Pr(Y;|X.) Pr(X,) _ Pr(Y|X,) Pr(X,)
q(XelY) q(Xe—11Yem)qx(®)[Xe—1, V)
Verosimilitud Transicion ( 2.19 )

Pr(y(t)|x(t)) Pr(x(t)|x(t — 1))

> W) =W(t-1) q(x(®1Xi—, Y,)

Con lo cual se explicita la dependencia del peso en el tiempo actual con el del instante anterior.
Recordando ademas la caracterizacion del espacio de estado en (2.2), asi como la notacién

correspondiente de sus probabilidades de transicion y verosimilitud A(x(t)|x(t — 1)) y
C(y(t)|x(t)), respectivamente, y por Gltimo haciendo uso de la aproximacién de Monte Carlo
para representar la distribucion de importancia a través de un muestreo de la misma, se obtiene la
definicion de peso para cada muestra o particula i en el instante t: W;(t).

x; () ~q(x()|Xe—1, Y2) 0| ) x A0 )
Cly@)|x;(t)) x A(x (@) [x;(t — 1)
Wi(t) = Wit —1) x _ , ,
W) qC; (O Xe—1(0),Y) (2.20)

PIATAG)

wW;(t) =

Mas adn, si la distribucion de importancia cumple con la hipotesis de Markov de primer orden, es
decir que las probabilidades en el instante actual s6lo dependen del estado en el tiempo anterior y
la observacion en el mismo instante, entonces las particulas y sus respectivos pesos se pueden
expresar Como:

x(0)~q(x(®©]x(t — 1), y(t))
C(y(t)|xl- (t)) X A(x(t)|xi(t — 1))

Wl(t) = Wl(t - 1) X

Con lo cual la estimacion a posteriori queda dada por la Ecuacién (2.22), de forma similar a lo
mostrado en (2.18), pero esta vez con una representacion secuencial.

Pr(x(®)|Y;) = ZI.\: W, (t) x §(x(t) — x; (D). (2.22)
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Las definiciones anteriores muestran los conceptos claves del filtro de particulas para la
estimacion de la distribucion del estado de un sistema en forma genérica. Para aplicar lo anterior
a un algoritmo de utilidad practica es necesario definir apropiadamente la distribucion de
importancia. Esta seleccion es critica para el correcto desempefio del método, puesto que se
puede demostrar que la varianza de los pesos de las particulas aumenta en el tiempo, degenerando
eventualmente a una sola particula con todo el peso [22]. En este sentido, y como se demuestra
también en [22], la funcion de importancia que minimiza la varianza de los pesos es:

quy (x(@®)|x(t = 1), y(@®) = Pr(x(0)|x(t — 1), y(®)). (2.23)

Esta ultima, sin embargo, presenta dificultades practicas en su uso para el calculo de pesos, como
la necesidad de muestrear de Pr(x(t)|x(t —1),y(t)) y evaluar una integral que no tiene forma
cerrada en el caso general: [ C(y(t)|x()) x A(x()|x(¢t — 1))dx(t) (Més detalles en [13]). Por
esta razon se utiliza como alternativa para funcion de importancia a la transicion a priori:

q(x@®|x(t = 1),y(®)) = Pr(x(O)|x(t — 1)) = A(x(®)|x(t — D). (2.24)

Con esta eleccion la actualizacion de los W;(t) se simplifica considerablemente, como se muestra
en (2.25). Sin embargo la degeneracion de las particulas antes mencionada se produce en forma
rapida, requiriéndose otros métodos para compensar esta falla.

Wi () = Wit — 1) x C(y(O)|x: (). (2.25)

Uno de dichos mecanismos corresponde al remuestreo, el cual consiste en seleccionar nuevas
particulas X, (t) a partir de las originales x;(t) con una probabilidad proporcional a su peso
W;(t), estadisticamente:

Pr(%,(t) =x;(0) =Wi(©), i=1,..,Ny, (2.26)

0 bien en forma abreviada %;(t) = x;(t). Asi las particulas con mayor peso tienen mayor
probabilidad de ser seleccionadas, incluso varias muestras de la misma particula, mientras que las
de menor tienden a extinguirse. Luego del remuestreo todas las particulas adquieren el mismo
peso, de manera que se regulariza la distribucion de W;(t). Esta técnica no se realiza en cada
iteracion del filtro de particulas, sino cuando se detecta que los pesos se encuentran
suficientemente degenerados. Un posible criterio de decision es cuando se cumple la condicién
presentada en (2.27), en que Tresh corresponde a un valor entre 0 y N,,, tipicamente 0.85N,,.

———— < Thresh. 297
S WA (L) (227)
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Con todos los conceptos anteriores es posible presentar el filtro de particulas en su forma
algoritmica [10], tal como se muestra en la Tabla 5. Inicialmente se seleccionan las particulas a
partir de la distribucién inicial conocida del estado, partiendo todas con el mismo peso. Luego en
cada iteracion, cada una de las particulas evoluciona segun el modelo de transicién del sistema,
escogiendo una realizacion del ruido de proceso individualmente. En seguida se recalculan y
normalizan los pesos utilizando el peso en el instante anterior y la verosimilitud con la
observacion actual. Después se realiza el remuestreo de las particulas de ser necesario, para
finalmente obtener la distribucidn a posteriori del estado.

TABLA 5: ALGORITMO FILTRO DE PARTICULAS

Inicializacion

1
x;(0)~Pr(x(0)),  W;(0) = v =L (Muestreo)
p

Muestreo de importancia

xi(t)~A(x(t)|xi(t — 1)) = A(x(t — 1, u(t—1),w;(t — 1));

(transicion del estado)
wi~ Pr(wi (t))

Actualizacion de los pesos

wy(t) = Wit = 1) x C(y(O]x:(8)) &= C(x(®), u(®), v(D)); (peso/verosimilitud)

v~Pr(v(1))
Normalizacion de los pesos
W;(t)
Wl(t) = Np :
i Wi(D)
Decisién de remuestreo
Remuestrear si: —g———— < Thresh
Zizpl le(t)
Remuestreo
xi(t) = x;(t)
Distribucion
N.
Prx (DY) ~ Z P Wi 08(x(®) — %:(D) (distribucion a posteriori)
i=1
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2.4. Pronostico de fallas mediante filtro de particulas

Pronosticar una falla significa determinar, con cierto grado de seguridad, el momento en que la
condicion de un equipo o componente se torna demasiado peligrosa para seguir operando. Este
estado de peligro del dispositivo debe ser adecuadamente caracterizado en funcion de alguna
variable medible, directa o indirectamente, de modo de poder tomar decisiones en base a
informacioén objetiva. La condicion “demasiado peligrosa” corresponde a un umbral para el
estado de peligro, que depende tanto de la aversion al riesgo de quien lo determina como del
valor del mismo que genera un evento catastrofico. Si la magnitud de peligro forma parte del
vector de estado de un sistema, pronosticar la falla requiere de la estimacion y prediccion del
estado. Esto ultimo se puede realizar de muchas maneras y una descripcion extensiva de los
distintos métodos se presenta en [23]. En particular el filtro de particulas corresponde a una
herramienta capaz de resolver esta tarea. Ademas de la estimacion del estado en el momento
presente, explicada en el Apartado 2.3, el FP permite la prediccion del estado en instantes futuros
mediante la evolucion de cada particula segun el modelo no lineal del proceso, mostrado en (2.2).
Debido a que no se pueden obtener conocer las entradas futuras al sistema u(t + 1: t + p), la
alternativa consiste en caracterizarlas estadisticamente en base a las mediciones pasadas, tal que
sea posible generar realizaciones representativas de las mismas para el horizonte de prediccion
p. Cabe sefialar que en la etapa de prediccion no existen observaciones y, por lo tanto, no se
pueden realizar correcciones a los pesos de las particulas. Como consecuencia, la varianza de las
estimaciones aumenta indefinidamente en el tiempo, por lo que se deben utilizar enfoques
apropiados como, por ejemplo, el uso de ruidos de proceso méas conservadores, 0 variaciones al
FP clésico, como su versién regularizada [24], [25]. En términos probabilisticos la prediccion de
la distribucion del estado puede expresarse como en (2.28), donde la segunda igualdad hace uso
de la aproximacion de Monte Carlo.

t+p

Pr(x(t +p)|Y,) = f'lsr(x(t)IYt) 1_[ Pr(x(D|x( — 1)) dx(t:t +p — 1)

", J'=tj+1p (2.28)
- ZWi(t) j J Pr(x(t + D|x: (D)) 1_[ Pr(x()|x( — 1)) dx(t + 1:t +p — 1).

i=1 j=t+2

Definiendo la regién de peligro por sus limites superior e inferior, H,,;, y H;; respectivamente, es
posible caracterizar la probabilidad del tiempo de falla (ToF o Time of Failure) segun (2.29) v,
con ella, su valor esperado e intervalo de confianza, en base a las cuales es posible tomar la
decision si acaso el equipo ha entrado en falla.

N.
Pr(ToF) = E " Pr{Hy, < x,(ToF) < Hy,} W, (ToF). (2.29)
i=1
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2.5. Modelaciéon de eventos aleatorios mediante cadenas de Markov

Las cadenas de Markov son de gran utilidad en el pronostico de fallas, ya que permiten
caracterizar de forma estadistica las entradas a un sistema para generar realizaciones futuras de
las mismas, lo cual corresponde a un aspecto critico en la capacidad de prediccién de un modelo
que posee entradas externas. La forma en la que se realiza esta caracterizacion es utilizando la
informacion pasada de las entradas al proceso para definir los valores de los estados y las
probabilidades de transicion entre ellos [26], [27]. Por ejemplo, utilizando una cadena de dos
estados y para el caso de una entrada unidimensional, se pueden catalogar las entradas pasadas
entre “altas” o “bajas”, seglin si su valor estuvo sobre o bajo un umbral, luego con el registro
historico se define un valor para “alta” y otro para “baja”, se decide a qué categoria pertenece
cada medicion tomada y se utiliza la frecuencia del cambio entre los estados para definir una
matriz de transicion.

Las cadenas de Markov son modelos matematicos simples para representar fenémenos aleatorios
que evolucionan en el tiempo. Estas consisten en un nimero finito de estados con probabilidades
de transicion entre ellos, las cuales no dependen de los estados en que se haya estado en el
pasado, es decir, la cadena de Markov no tiene memoria.

Pr{Xis1 = sp41lXo = S0, X1 = 51,0, Xie = s} = Pr{Xpq1 = spal X = s}, (2.30)

donde k € Z* ={0,1,2,...} y s, €S estados de un conjunto finito. De esta forma, las
probabilidades de transicion P;; entre los estados de una cadena de Markov pueden ser

representadas por una matriz estocastica P = (Pi,j: i,j € S), donde la suma de cada fila (Pi,j:j €
S) resulta 1.

Otra propiedad de las cadenas de Markov es que la probabilidad de evolucionar del estado i en el
instante k, al estado j en el instante k + m, es independiente de k (homogeneidad). Esta
condicion equivale a imponer que la matriz de probabilidad de estado P es constante e
independiente de k. De modo que la evolucién de la cadena queda definida solamente por la
probabilidad inicial del sistema, Pr{X, = s,}, y por la matriz de probabilidades de transicion P.
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2.6. Lazos externos de correccion

Los lazos externos de correccion (OFCL, por sus siglas en inglés) juegan un importante rol en los
algoritmos de prondstico en linea, asegurando tanto precision como exactitud de las estimaciones
para el tiempo de falla. Estos lazos de correccion tipicamente miden la calidad del modelo
asociado [28], [29], a través del analisis del error de prediccion a corto plazo, y mejoran el
desempefio del algoritmo, modificando ya sea la estructura del modelo [30] o actualizando los
hiper-parametros que definen el ruido de proceso u observacion en las ecuaciones [28], [30], [31].
Existen una variedad de diferentes enfoques para implementar lazos de correccion apropiados,
como reglas heuristicas, sistemas difusos expertos, control neuronal, control éptimo, entre otros.
Particularmente [30] propone un método para modificar la varianza del ruido de proceso w(t),
dependiendo si el error de prediccion sobre un horizonte s a partir de un tiempo t, e(t), es
mayor 0 menor que un umbral determinado e*". La expresion (2.31) presenta la regla de decision,
donde [p, q] son tales que 0 < p < 1y 1 < q, de modo que la varianza aumenta si la prediccion
es mala o se reduce si ésta es acertada.

_(prvar(w(®), eS| <et™
var(w(t)) = {q var(w(®), 15 > et (2.31)

La literatura deja abierta la puerta a otros tipos de leyes de ajuste, que puedan resultar mas
beneficiosos dependiendo de la naturaleza del problema con el que se trate.

2.7. Medida de desempefio en pronostico

La evaluacién de la capacidad de un algoritmo para predecir un tiempo de falla (ToF) se puede
hacer considerando diversas caracteristicas como su precision, exactitud o estabilidad del tiempo
predicho. Al respecto cabe mencionar que la exactitud esta definida como la proximidad entre un
resultado y el valor de referencia aceptado, mientras que la precision consiste en el grado de
concordancia entre ensayos independientes obtenidos bajo condiciones estipuladas.

2.7.1. Indice de precision

Este indice considera el ancho relativo del intervalo de 95% confianza de la estimacién del ToF
en el tiempo t (CI;), cuando se compara con su valor esperado en el mismo instante (E.{ToF})
[30].

_(sup(Clt)—inf(CIt))
L) =e E{ToF}—t

0<L(t) <1,Vt €[1,E{ToF}),t € N.

(2.32)

A través de esta medida se cuantifica el concepto de “mientras mas datos procesa el algoritmo,
mas preciso deberia ser el resultado del pronostico”. Resultados precisos de prondstico estan
asociados con valores de I, (t)~1.

20



2.7.2. Indice de precision-exactitud

Este indice representa la cantidad de sesgo en la estimacion del ToF, relativo al ancho del
correspondiente intervalo de 95% de confianza (CI;), y penaliza el hecho de que el valor
esperado estimado sea mayor que el tiempo de falla real (Ground Truth) [30].

_(GroundTruth{ToF}—Et{ToF})
L) =e sup(Cl)—Inf(CI,)

0 < L,(t),Vt € [1,E.{ToF}),t € N.

(2.33)

Resultados de prondstico exactos estdn asociados con valores de este indice tales que 0 < 1 —
I,(t) < &, donde € es una constante positiva pequefia.

2.6.3. Indice de estabilidad en linea

Corresponde a una medida de la capacidad del algoritmo de entregar resultados de pronéstico
consistentes en el tiempo. Este considera la evolucion en el tiempo del valor esperado condicional
del tiempo de falla, E.{ToF}, y cuantifica el concepto de “mientras mas datos procese el
algoritmo, més estable deberia ser el resultado de prondstico” [30].

13 (t) = \/Var(Et{ToF}) , ( 2.34 )

0 < I;(t), vt € N.

Resultados estables estan asociados con valores pequefios de este indice.
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2.8. Estimacion y prediccion del estado de carga en dispositivos de
almacenamiento de energia

2.8.1. Estado de cargay dispositivos de almacenamiento de energia

El estado de carga o SOC, por sus siglas del inglés, se define como la cantidad de energia
contenida en un dispositivo de almacenamiento (Energy Storage Device o ESD). Estos
dispositivos pueden consistir en pilas o baterias de diversos tipos, asi como también capacitores
eléctricos. Tener informacion acerca del SOC de la bateria, es critico para la implementacion de
estrategias de control dptimo para el proceso de carga / descarga del ESD [32]. Es por esta razon
que hoy en dia es de suma importancia contar con un método capaz de estimar y, segun el perfil
de uso futuro, predecir en linea el SOC de un ESD, que entregue resultados con apropiada
exactitud y precision.

2.8.2. Caracterizacion del estado de carga

Una de las principales dificultades que se tiene al estimar el SOC es que éste no se puede medir
directamente, por lo tanto, hay que estimar su valor utilizando métodos indirectos, midiendo otros
parametros de los acumuladores de energia [32], [33], [34], [35]. Por otra parte, al estimar el SOC
también se deben considerar los principales factores que lo afectan tales como la temperatura, las
tasas de carga/descarga, la histéresis, la edad del ESD y la auto-descarga [32]. Actualmente
existen diversos métodos para estimar el SOC. Una de las maneras mas directas de hacerlo es
trabajar con los modelos quimicos de las baterias. Estos requieren mediciones extremadamente
precisas ademas de un gran namero de variables en el modelo [32], [36], lo que implica un alto
costo computacional y limita el estudio a uno fuera de linea. Es por esto que se ha tendido a
recurrir a otras técnicas que soélo requieren de los pardmetros eléctricos y ambientales de la
bateria como son la corriente, el voltaje en bornes y la temperatura. De esta manera, los métodos
mas populares para la estimacién del SOC corresponden al contador de Ampere-hora, a la
medicion de la resistencia interna y a la medicion del voltaje en circuito abierto (OCV, por sus
siglas en inglés) [32], [36], [37], [33], [35], [38], [39].

El contador de Ampere-hora pretende estimar la capacidad del acumulador a través de la
integracion de la corriente durante el ciclo de carga/descarga. Este método tiene la ventaja de
poder implementarse en linea, sin embargo tiene la desventaja de necesitar mediciones muy
precisas, ser susceptible a “error de arrastre” en sus mediciones, es sensible a corrientes parasitas,
no considera la perdida de corriente interna, necesita un SOC de referencia con el cual realizar la
comparacion de sus resultados (tipicamente su capacidad maxima nominal), entre otras [32], [36],
[34], [35], [39]. EI método de la medicion de la resistencia interna tiene la ventaja de aportar con
informacidn valiosa para la estimacion de otro pardmetro importante de la bateria, el estado de
salud (SOH, por sus siglas en inglés), sin embargo cuenta con la desventaja de obtener buenos
resultados sélo por pequefios intervalos de tiempo, lo que lleva a su baja aceptacién [32], [40].
Por otra parte, el método OCV cuenta con la ventaja de no necesitar informacion previa al
momento de la medida y tener una relacion directa con el SOC (a mayor SOC mayor OCV [39]).
Lamentablemente, para realizar esta medicion el ESD debe contar con un prolongado tiempo de
descanso (no debe circular corriente) lo que obstaculiza su uso en sistemas donde los
acumuladores no tienen el tiempo de descanso suficiente, y ademas imposibilita su uso en linea
[32], [35], [36], [39].
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Otro método bastante utilizado es la Electrochemical Impedance Spectroscopy (EIS). Las
ventajas que presenta éste es que aporta con informacién para el estudio del SOH de manera no
invasiva y con buenos resultados. Sin embargo, la gran desventaja es que necesita de costosos
equipos para realizar las mediciones y que, por lo tanto, en la préctica resulta imposible su
utilizacion en forma masiva [32], [36], [37], [41], [42].

Otro enfoque para la estimacion del SOC son los métodos capaces de trabajar con modelos
empiricos y/o solo con informacion de los parametros de la bateria. En la actualidad, los mas
utilizados en este enfoque son logica difusa, redes neuronales, filtro extendido de Kalman, entre
otros. En algunas investigaciones se ha utilizado la I6gica difusa para modelar la relacion entre el
SOC del ESD vy sus parametros medidos a través de la Impedancia Espectroscopica [36], esta
técnica también se ha utilizado en trabajos que cuentan con informacion escasa y contradictoria
[35], [43]. Por otra parte, esta metodologia también se ha usado para estimar directamente el SOC
y el SOH de acumuladores de energia [44]. Otro método ampliamente conocido son las redes
neuronales, éstas permiten caracterizar empiricamente el ESD mediante informacién de
entrenamiento o prueba con la cual se pueden generar modelos no-lineales, lo que otorga una
ventaja sobre otras técnicas. Luego, con el modelo generado es posible realizar tanto
estimaciones como predicciones del SOC; sin embargo, sus desventajas estan relacionadas con el
sobre-ajuste del modelo a la informacion de entrenamiento y a otorgar resultados en Gptimos
locales [32], [33], [35], [36], [41]. Una solucion interesante es modelar los ESD a través de sus
circuitos eléctricos equivalentes, con los que se busca representar los principios fisicoquimicos de
los acumuladores. Algunos de estos circuitos se encuentran explicados en detalle en [32], [35],
[37], [38], [39], [40], [41], [42]. Recientemente, en [1] y [26], el modelo de estado de la bateria se
ha obtenido mediante un esquema empirico, utilizando nociones de equivalentes eléctricos y
ajuste de la curva de voltaje en descarga, logrando notables resultados. EI modelo en [1],
presentado en (2.35), considera tan sélo un vector de dos estados (x4, x,), en que el primero se
puede interpretar como el modulo de la impedancia interna de la bateria y el segundo corresponde
al estado de carga en términos relativos a su capacidad maxima o nominal E_.;;. La ecuacion de
observacion v(t) caracteriza el voltaje medido durante la descarga de la bateria y esta expresada
en funcion de los parametros vy, v, @, By v, los cuales deben ser estimados fuera de linea para
lograr una buena concordancia con los resultados experimentales de cada ESD en particular. Los
ruidos de proceso (w; Yy w,) Yy observacion (n) se asumen Gaussianos. Es importante mencionar
que w, se encuentra correlacionado con n, ya que la evolucién en el tiempo del estado x,
depende de las mediciones de voltaje.

x1(t+1) = x,(0) + wy(0)
{xz(t +1) = x,(t) —v(t) - i(t) - At - ELY, + wy ()

2.35
2(8) = vy + (W — 1,)e"@2O-D 4 @, (x,(6) — 1) (2.35)

+(1-a)y, (e‘ﬁ — e‘ﬁm) —i(t)x,(t) + n(t).
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2.8.3. Estimacion y prediccion del estado de carga

Debido a la no linealidad de los modelos para el SOC, como en (2.35), uno de los métodos mas
utilizados para estimacion corresponde a la técnica Bayesiana sub-optima del EKF, explicado en
la Seccion 2.2.2. La desventaja de este método surge al momento de realizar la estimacion a n-
pasos (prediccion) ya que los errores de aproximacion debidos a la linealizacion son demasiado
importantes para no ser considerados [32], [36], [42], [45], [46]. En este sentido, los métodos
secuenciales de Monte Carlo (filtro de particulas) han demostrado un buen desempefio al trabajar
en procesos de estimacion y prediccion con modelos no lineales [47]. En particular, hay
investigaciones en estimacion y prediccion del SOC y SOH de ESD [1], [38], [41], [42], [43],
[48]. Una alternativa interesante al FP corresponde al filtro de Kalman unscented, el cual también
se ha aplicado recientemente al problema mencionado [49]. Este destaca por su buen desempefio
frente a problemas con ecuaciones no lineales y su capacidad de implementacion de forma
computacionalmente muy eficiente [18]. Por esta razon surge como un desarrollo relevante el
comparar estas ultimas dos herramientas identificando las ventajas de cada una.

Otra técnica complementaria a los algoritmos mencionados, y aplicable a cada uno de ellos, son
los lazos de correccion externos expuestos en 2.6, los cuales han sido aplicados con éxito en otros
problemas de estimacion y pronoéstico [28], [29], [30], por lo que resulta interesante analizar su
impacto.
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Capitulo 3: Desarrollo e implementacion de los métodos de
estimacion del estado-de-carga

3.1. Base de datos

Los datos de voltaje y corriente que se utilizan, correspondientes a la descarga de una celda de
ion-litio, son idénticos a dos de los presentados en [1], los cuales se grafican en la Figura 1. En la
Figura 1.a) se muestran los valores de corriente y voltaje que corresponden a la caracterizacion
del uso de un vehiculo eléctrico dentro de la ciudad, especificamente el Federal Urban Driving
Schedule (FUDS), apropiadamente escalado para una sola celda de bateria. El perfil en la Figura
1.b) presenta los datos obtenidos mediante una simulacién de un robot de 4 ruedas moviéndose
por un terreno irregular. Los conjuntos de datos fueron obtenidos a partir de dos baterias distintas
y el detalle su generacién se presenta en extension en [1]. En particular en el trabajo realizado
para esta Memoria, el perfil en la Figura 1.a) es el de mayor uso y es éste el que se utiliza para
presentar los resultados en el Capitulo 4.

Por ultimo, la Tabla 6 muestra los valores de los parametros del modelo de evolucion del estado
descrito en la Seccion 2.8.2, para cada conjunto de datos, asi como las caracteristicas de sus
ruidos de proceso y observacion, los cuales son asumidos Gaussianos y de media nula, y el valor
experimental de su resistencia interna.

a) Data Set #1: Current Profile Data Set #1: Voltage Profile

Cument [4]
Valtage [V]

1000 2000 3000 4000 1000 2000 3000 4000

Time [sec] Time [sec]
b) Data Set #2: Current Profile Diata Set #2: Voltage Profile
28
28}
— 24}
<
g 22
=
3 .
18 1

500 1000 1500 2000 2500 500 1000 1500 2000 2500
Time [sec] Time [sec]

FIGURA 1: PERFILES DE VOLTAJE Y CORRIENTE PARA DESCARGAS DE CELDA DE ION-LITIO. (&) DESCARGA TIPO
FUDS. (b) DESCARGA SEGUN SIMULACION ROBOT TERRESTRE DE 4 RUEDAS.
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TABLA 6: VALORES DE PARAMETROS PARA CADA CONJUNTO DE DATOS

Simbolo Descripcion Valor Set #1 Valor Set #2

E_ it Parametro modelo de bateria 46858 20934

At Parametro modelo de bateria 1 1

v Parametro modelo de bateria 3.9974 3.9773

Vg Parametro modelo de bateria 4.144 4.12

a Parametro modelo de bateria 0.1469 0.0776

B Parametro modelo de bateria 17 16

y Parametro modelo de bateria 10.4954 19.6445
R, Matriz de covarianza del ruido de [0.00152 0 ] [0.00112 0 ]

Proceso 0 0.00552 0 0.00452
R Covarianza del ruido de
-~ observacion 0.067 0.057
) Resistencia interna experimental 0.1 0.3

3.2. Filtro de particulas base

El filtro de particulas base, que se utiliza para iniciar el desarrollo del trabajo, fue proporcionado
por el Profesor Guia, Dr. Marcos Orchard, y Daniel Pola, graduado de Magister en Ciencas de la
Ingenieria, mencién Ingenierfa Eléctrica. Este corresponde a un FP con N, = 40 particulas,
OFCL basico y resampling segun la Ecuacion (2.27) del Capitulo 2 y fue generado como
resultado de la investigacion conducida en [1]. EI modelo utilizado con este algoritmo es el que
fue presentado en la Seccion 2.8.2 y en particular las ecuaciones se muestran nuevamente en
(3.1).

{x1(t + 1) = X1(t) + w1(t)
xp(t+ 1) = x,(8) — v(t) - i(t) - At - Egy + w ()
(3.1)
v(t) =v, + (Vo - VL)ey(xZ(t)_l) + av, (x,(t) — 1)
+(1-a)y, (e-ﬁ — e~ PVR@) —i(0)x, (6) + ().

El lazo de correccidén externo u OFCL basico implementado en este método de estimacion
considera la disminucion del ruido de proceso asociado al estado de carga en el tiempo, a partir
de un instante y con una cota inferior determinados. Es decir, si w,(t) es el ruido de proceso
asociado al estado de carga, entonces el OFCL es:

Si:t > 200,
entonces: std(wz(t + 1)) = max(std(wz(t))/1.01,2 . 10‘4),

donde std(wz(t)) es la desviacién estandar del ruido de proceso w-,en el instante de tiempo t.
Esto corresponde s6lo a una forma béasica de lazo de correccion debido a que no se toma en
cuenta el desempefio del filtro de particulas, sino que se opta por disminuir el ruido bajo el
supuesto de que existe menos incertidumbre afiadida a la estimacién del estado a medida que el
filtro ha recibido una mayor cantidad de informacion.

26




Con estas mecanicas, el FP estima iterativamente el SOC de la celda de bateria a medida que
nuevas mediciones de voltaje y corriente son adquiridas. EI esquema completo, sin embargo,
considera no solo filtrado de los estados del proceso, sino que también prondstico de la descarga
de la celda de ion-litio. Esto requiere de una prediccion a largo plazo, para la cual el modelo del
sistema es utilizado, en conjunto con una version regularizada del filtro de particulas [47].
Aplicando sucesivamente las ecuaciones que describen la evolucion del estado, bajo un esquema
de particulas, es posible caracterizar probabilisticamente el momento en el que la bateria se
descarga, es decir, cuando su SOC cae bajo un umbral o zona de peligro determinada. No
obstante, lo anterior requiere conocer cuél serd la corriente demandada a la celda en el futuro.
Para estos efectos, en el trabajo realizado en [1] se resolvio caracterizar estadisticamente el uso
de la bateria, 0 demanda de corriente pasada segun una cadena de Markov de dos estados, los
cuales corresponden a una corriente “alta” y una ‘“baja”. Los valores de “alta” y “baja” se
determinan segun las mediciones histéricas de demanda hacia la celda de ion-litio, al igual que
las probabilidades de transicion entre dichos estados. Una descripcion mas completa de esta
metodologia de caracterizacion estadistica se puede encontrar en [26]. De este modo, y una vez
determinada la cadena de Markov, es posible generar realizaciones de posibles corrientes futuras
que serian requeridas a la bateria. En [1], 25 realizaciones de corrientes son utilizadas para
prondstico, de modo que el tiempo de descarga obtenido en un determinado momento
corresponde al promedio de esta cantidad de posibles escenarios. En cuanto a la descarga en si
misma, ésta se define en términos de una zona de peligro que comprende un porcentaje de carga
entre 5.5% y 4.5% volviéndose mas critica la condicion a medida que las particulas se acercan a
umbral inferior. En el calculo de la distribucién del tiempo de falla del esquema de pronostico, lo
anterior se traduce en que el peso de cada particula de la Ecuacion (2.29) se modifica segun:

(32)

0.055 — |X; ,(ToF
Wi'(ToF) =Wi(T0F)'min< | L,Z( )l’ >’

0.055 - 0.045

donde x; , corresponde al valor estimado para el segundo estado (SOC) de la particula i.
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3.3. Modelo nuevo de bateria

Las ecuaciones de descarga de una celda de ion-litio presentadas en (3.1) poseen una leve
inconsistencia respecto de una modelacion en espacio de estado tradicional, la cual es que la
evolucion del segundo estado depende de la salida del sistema. Dado que la salida est4 expresada
como una funcion del estado y la entrada, lo correcto es que dicha funcion ocupe el lugar de la
salida, v(t), en la ecuacion de x,, tal como se muestra en (3.3). Esto es de particular importancia
en los algoritmos de estimacion ya que la salida del sistema corresponde a un dato, mientras que
el valor de los estados es un supuesto calculado por el método en base a la evidencia. La razén
por la que en [1] se usa el modelo (3.1), es que para el filtro de particulas es computacionalmente
menos costoso utilizar una variable Unica, que calcular una expresion para cada particula
individualmente, ademas del hecho que el sensor de voltaje es bastante bueno. En lo sucesivo, los
algoritmos implementados hacen uso del nuevo modelo (3.3) para describir la evolucion del
estado del sistema.

x(t+1) =x,(t) + wy(t)
x(t+ 1) = x,(8)
) — (v + (o = v)ETEO + v, (1, (1) — 1)
+ (-, (e — e hRO) - i(t)xl(t)> QDA EGh (33
+ w,(t)

v(t) = vy + (v, — v)eV 2O 4 gy, (x,(t) — 1)
+(1-a)y, (e‘ﬁ - e‘ﬁm) —i(®)x,(t) + n(t).
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3.4. Filtro de Kalman unscented

El UKF que se implementa corresponde a la version clasica mostrada en la Tabla 3 de la
Seccion 2.2.3, con la salvedad de que la raiz cuadrada de la matriz de covarianza es reemplazada
por su factor de Cholesky, ya que éste cumple las propiedades que se requieren y su célculo
resulta computacionalmente mas eficiente en la plataforma en que se trabaja. Adicionalmente, y
en forma posterior, se agrega un lazo de correccion externo, el cual se explica en el siguiente
apartado. Los valores especificos de los parametros del UKF se muestran en la Tabla 7.

TABLA 7: VALORES DE PARAMETROS PARA UKF

Simbolo Descripcion Valor
N Numero de estados 2
a Parametro de escala 1
B Grado de libertad 0
K Parametro de escala 1

Respecto de la etapa de pronodstico del algoritmo cabe destacar que se mantiene la estructura
original de [1] basada en filtro de particulas. Esto significa que si en determinado instante de
tiempo desea realizarse el prondstico, entonces es necesario transformar la estimacion del estado
de una representacion mediante una Gaussiana (media y covarianza) a una mediante particulas.
La forma en la que se implementa esto Ultimo es generando un muestreo de la Gaussiana
multidimensional obtenida mediante el UKF para representar la distribucion de densidad de
probabilidad del estado, donde cada muestra corresponde a la posicion de una particula y el peso
de éstas es el mismo para todas e igual a 1/N,,, donde N,, = 40 es el nimero de particulas.
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3.5. Correccion con lazos externos

Lazos de correccion externos u OFCL se implementan tanto en el filtro de Kalman unscented
desarrollado, como en el filtro de particulas utilizado como base de comparacién, al cual ademas
se le modifica el modelo de evolucion de estado. Acorde a lo presentado en la Seccion 2.6, el lazo
de correccion que se disefia en este trabajo actua sobre la desviacion estandar del ruido de
proceso, el cual se asume Gaussiano y de media cero. No obstante, la mecénica de accion del lazo
que se propone no se basa en el error de prediccion a corto plazo, sino en el error de observacion
acumulado. Esto se debe a la naturaleza de los datos. La salida de la celda de bateria corresponde
al voltaje de la misma. Se puede observar, de la base de datos, que dicho voltaje no tiene
variaciones considerables en intervalos de tiempo pequefios (menores a 30 segundos) durante la
mayor parte de la descarga, mas aun la caida de voltaje durante dicho intervalo es menor al ruido
de observacion. De modo que una prediccion a corto plazo no permite una evaluacion del
desempefio del modelo. Aumentar el horizonte de prediccion tampoco resulta una solucion
préctica, dado que esto significa acumular predicciones de voltaje para todo el horizonte, lo cual
requiere una mayor cantidad de memoria. El uso del error de observacion acumulado soluciona el
problema de la memoria necesaria y ademas permite la evaluacién del desempefio del modelo
gracias a que puede detectar inconsistencias entre las mediciones y las estimaciones de la salida
del sistema en horizontes temporales pasados. Aclarado lo anterior, la l6gica propuesta es:

Sizt > tyin,
entonces:

€acum = €acum T |eobs|
Si:eqeum < erp

std(a)l(t)) = max (pl -std(wl(t)),%)

std(a)z(t)) = max (pz . std(a)z(t)),%),
sino:

eacum = 0

std(a)l(t)) =q,- std(wl (t))

std(a)z(t)) =q, -std(wz (t)),

donde t,,;, corresponde al instante a partir del cual comienza el funcionamiento del OFCL; e,
es el error de observacion, es decir, la diferencia entre la medicion adquirida para la salida del
sistema y aquella esperada por el algoritmo de filtrado; e .., €S una variable que acumula los
errores de observacion pasados y cuyo valor inicial es cero; er;, denota el umbral de decision
para modificar el ruido de proceso, si el error acumulado estd bajo este umbral, la desviacion
estandar del ruido de proceso disminuye, por otra parte si el error acumulado resulta superior a
ern, la desviacion estandar aumenta. Luego, p; Y p, son constantes cuyo valor se encuentra entre
0 y 1, mientras que q, Y g, son constantes mayores que 1. Por ultimo, std, y std, corresponden

a las cotas inferiores, bajo las cuales no se pueden disminuir las desviaciones estandar.

Cabe notar que la decision de aumentar el ruido de proceso, va acompafiada de un reinicio del
error acumulado, esto con la finalidad de permitir al algoritmo un intervalo de tiempo para
corregir su estimacion antes de continuar aumentando la incerteza. En caso que las observaciones
sigan siendo poco verosimiles, el error acumulado volvera a sobrepasar el umbral y el OFCL
volverd a aumentar los ruidos de proceso. Por otra parte, si pequefios errores de observacion,
acumulados durante un prolongado horizonte de tiempo, llegasen a superar el umbral de

30



activacion, el aumento del ruido so6lo se produciria una vez en dicho horizonte temporal y, por lo
tanto, su efecto no seria determinante en el desempefio del método. La razon de utilizar una
acumulacion de todo el error pasado y no, por ejemplo, una ventana de tiempo, es que la ventana
de tiempo conlleva necesariamente el almacenamiento de los errores de observacién en cada
instante de tiempo dentro de ella, mientras que el acumulado total es una sola variable.

La Tabla 8 resume los valores de los parametros para los lazos de correccion, tanto para el filtro
de Kalman unscented, como para el de particulas. Las diferencias en los valores numéricos para
ambos métodos se deben a las caracteristicas propias de cada uno y fundamentalmente a la
sensibilidad del FP a reajustar su estimacion, ya que las particulas se mueven rapidamente hacia
las coordenadas del estado que mayor verosimilitud presenten con la observacion, por lo que
resulta contraproducente aumentar demasiado la varianza del ruido antes de la convergencia o
disminuirla mucho durante el proceso de estimacion, ya que limita la adaptabilidad del filtro. Por
otra parte la razon de que g, tenga un valor mayor que g, es porque se decide penalizar con
mayor incertidumbre a la estimacién de la impedancia interna, ya que para ésta no se posee un
modelo de transicion elaborado.

TABLA 8: VALORES DE PARAMETROS PARA OFCL EN UKF v FP

Parametro Valor para UKF Valor para FP
Uit 5 200
erp 0.15 0.15
P1 0.99 0.99
P2 0.98 0.99
q1 1.1 1.1
qz 1.01 1.01
std, 1075 1074
Stdz 10_5 10~*
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3.6. Desempefio en pronostico

Para evaluar la capacidad de prondstico de los algoritmos, se utilizan los indices presentados en
la Seccion 2.7. Debido a que éstos son funciones del tiempo, es decir, su valor en cada instante
depende de la informacion disponible desde el inicio de la estimacion hasta el momento del
prondstico, el experimento necesario para calcularlos requiere generar un prondstico por cada
nueva iteracion del algoritmo de estimacion. En este caso, se opta por generar una prediccion del
tiempo de descarga por cada 10 iteraciones de estimacion, ya que esto permite obtener una curva
representativa para cada indice, a menor carga computacional. Ademas es necesario mencionar
que en el caso del UKF sdlo una ejecucion de este experimento es necesaria, ya que el algoritmo
en si es deterministico. Sin embargo, para el filtro de particulas, se precisa de una cantidad
suficiente de realizaciones, pues el tiempo de descarga predicho en cada paso de pronostico
corresponde a la muestra de una variable aleatoria. Por esta razon se determina utilizar el
promedio de 30 pruebas para el céalculo de cada indice de prondstico.

Dicho lo anterior, el software con el que se realizan los experimentos corresponde a la versién

R2012b de Matlab® y el hardware a un ordenador de escritorio de procesador Intel® Core™ i5-
3470 y 8GB DDR3 de memoria RAM.
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Capitulo 4: Analisis de resultados

4.1. Estimacion y prondstico con filtro de particulas base

Con objetivo de establecer una comparacion entre los distintos algoritmos de estimacion,
conviene en primera instancia analizar el comportamiento del caso base que se dispone, tanto en
su capacidad de estimacién como de pronostico. Dicho método corresponde al FP presentado en
la Seccion 3.2, pero con el nuevo modelo sefialado en la Seccion 3.3 y haciendo uso del conjunto
de datos #1 mostrado en la seccion 3.1. Dado que una ejecucion del filtro de particulas
corresponde a la realizacion de un proceso estocastico, diferentes resultados se obtienen cada vez
que se utiliza. Por lo anterior, los graficos presentados mas adelante se escogieron de una
realizacion particular que refleja aproximadamente el comportamiento promedio del algoritmo.

4.1.1. Capacidad de estimacion

La Figura 2 muestra el SOC, médulo de la impedancia interna y voltaje en bornes de la celda de
ion-litio, estimados mediante el filtro de particulas a través de un ciclo de descarga. La carga
inicial real de la bateria es de 100%, mientras que para el FP, la condicién inicial asignada a las
particulas es una muestra uniforme entre 76.5% y 93.5% (media de 85%), de modo de poder
evaluar si el algoritmo es capaz de corregir el error inicial de estimacion. El valor inicial asignado
a las particulas para la impedancia interna es un muestreo de distribucion Gaussiana de media
Q = 0.1, que fue la resistencia determinada experimentalmente en [1], tal como se presenta en la
Tabla 6, y varianza Q% = 2.5- 107>, Los conjuntos de puntos graficados alrededor de las lineas
solidas corresponden a los valores individuales de cada particula, previa normalizacion de sus
pesos mediante resampling, para poder observar la dispersién de las mismas. La Figura 3 y
Figura 4 muestran experimentos similares, donde la condicion inicial del estado de carga es
seleccionada con media de 65% y 50%, respectivamente, y la misma dispersion (uniforme de
ancho de 17%). Finalmente la Figura 5 pretende ilustrar la situacion en que la carga inicial real
de la bateria es menor a 100%. Para ello se ha utilizado el mismo set de datos que para los
ejemplos anteriores, pero se ha tomado un instante inicial posterior, t, = 800, para el cual el
SOC medido® de la bateria es de aproximadamente 80%. Para el filtro de particulas, por otra
parte, la media del valor inicial estimado para el estado de carga se escogio en 95%, manteniendo
las demas especificaciones de los experimentos anteriores.

De los graficos es posible observar que el filtro de particulas logra corregir la estimacién de SOC
inicial errénea, acercandose al verdadero estado de carga de la celda. Se puede notar también que
a medida que la condicion inicial del algoritmo se aleja de la verdadera, el desempefio del mismo
se vuelve progresivamente peor, apareciendo un sesgo en la estimacion. Esta evidencia es
esperable para un modelo de estado no observable, el cual requiere en general de poca
discrepancia entre la condicion inicial del método de filtrado y el estado real del dispositivo. El
mismo efecto mencionado se presenta en la Figura 5, en la que a pesar de que el estado de carga
real y supuesto se encuentran a la misma distancia relativa que en el experimento de la Figura 2,
el problema de observabilidad se hace notorio al existir una mayor dispersion en la dimension del
SOC cuando se obtienen mediciones de voltaje menos ajustadas a las predichas por el modelo.
Esto genera correcciones mas fuertes en la estimacion del estado de carga para el caso de la
Figura 5 que para el de la Figura 2, lo cual lleva al método a caer en una zona del espacio de

¥ Si bien el SOC no puede medirse directamente, éste si puede ser obtenido si se conoce la energia inicial acumulada
en la bateria y descontando el consumo mediante las mediciones de voltaje y corriente.
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estado que permite reproducir las observaciones con suficiente exactitud, a pesar del sesgo en el
segundo estado respecto de su valor real. Cabe recordar que la razon por la que el primer
experimento posee menos dispersion de las particulas, es porque este FP implementa una version
basica de OFCL que disminuye en el tiempo la varianza del ruido de proceso para la segunda
ecuacion del modelo de transicion.

En general respecto de los resultados, también se puede apreciar del gréfico del valor de cada
particula que en determinados instantes la distribucion de probabilidad del estado estimado se
torna multimodal, es decir, existe mas de una zona 0 modo con alta densidad de probabilidad,
denotado por la acumulaciéon de particulas. Por otra parte el rapido decaimiento y posterior
aumento en el valor estimado para el médulo de la impedancia interna durante los primeros ciclos
del FP, esta ligado con el ajuste experimental de los pardmetros del modelo de descarga, el cual
es menos exacto al comienzo y final de la descarga, por la forma en que fue efectuado. Por el
mismo motivo se observo en otros experimentos que al continuar con el filtrado cuando el estado
de carga real de la bateria cae bajo aproximadamente 5%, la estimacién de la impedancia interna
decrece rapidamente hasta tomar el valor 0, ya que el modelo predice que la bateria no deberia
tener carga, cuando en realidad se seguian obteniendo observaciones de voltaje que indicaban lo
contrario. Mientras que este comportamiento es indeseable al ser contrario a la fenomenologia
real de una celda de carga (en la que la impedancia interna aumenta al ser descargada), éste no
resulta nocivo para la tarea que se realiza, ya que el proceso conjunto de estimacion-pronostico
alertaria la descarga de la bateria con anterioridad.
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FIGURA 2: ESTIMACION cON FP BASE. CARGA INICIAL DE 100% REAL Y 85% SUPUESTA. a) ESTIMACION DEL
MODULO DE LA IMPEDANCIA INTERNA. b) ESTIMACION Y MEDIDA DE VOLTAJE. ¢) ESTIMACION DEL ESTADO-DE-
CARGA.
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4.1.2. Capacidad de prondstico

La Figura 6 muestra una ejecucion de estimacion con el filtro de particulas y generacion de
prondstico durante la descarga. En la Figura 6.a) se puede observar el valor de la impedancia
interna filtrado, asi como el de cada particula durante la primera etapa, luego la prediccion asume
una evolucién de la misma segln el modelo, es decir se mantiene aproximadamente constante,
mientras que el intervalo de 95% de confianza (graficado con lineas mas delgadas) crece en el
tiempo por la incertidumbre afadida. En la Figura 6.b) se grafica el voltaje de la celda, tanto
medido como estimado y predicho. Se puede notar que el voltaje predicho alcanza la descarga
completa antes de que la bateria realmente se encuentre en esta condicion, lo cual se debe a un
peor ajuste del modelo hacia el final de la descarga, como se mencionaba en la seccion anterior.
La Figura 6.c) muestra la estimacion y prediccién de SOC junto al estado de carga real de la
celda de ion-litio. Ademas grafica la zona de peligro o descarga Y el instante exacto en el que la
bateria termina de descargarse (Ground Truth EoD). Finalmente la Figura 6.d) presenta la
distribucion de densidad de probabilidad para el tiempo de falla o descarga, obtenida a través del
esquema, enfatizando su media e intervalo de 95% de confianza.

De los graficos resulta claro que los mecanismos empleados permiten un esquema de prondéstico
satisfactorio, el cual si bien no predice el momento de la descarga en forma totalmente exacta,
éste al menos no resulta sobreestimado, lo cual es un aspecto critico en la toma de decisiones de
mas alto nivel acerca de la autonomia remanente. Por otra parte la incertidumbre queda
caracterizada de manera adecuada, permitiendo enfoques de interpretacion mas (0 menos)
conservadores.
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4.2. Estimacion con filtro de Kalman unscented

La Figura 7 muestra las estimaciones realizadas mediante el filtro de Kalman unscented a través
de un ciclo de descarga. La carga inicial real de la bateria es nuevamente de 100%, mientras que
para el UKF, la condicion inicial asignada al vector de estado es una Gaussiana de media y matriz
de covarianza indicadas en la Ecuacion (4.1). Estas son escogidas para asimilarse a aquellas
determinadas para el FP base. En particular, una aproximacion de la varianza asociada al estado
de carga inicial se obtiene de la varianza de la distribucién uniforme de particulas usada en dicho
algoritmo. Las lineas punteadas, graficadas alrededor de las sélidas para la estimacion de la
impedancia interna y SOC, corresponden a los intervalos de 95% de confianza.

0.1
0.851’

0.0025 0

#(010) = [ 0 025

P(0l0) = | | 102 (4.1)

De los gréaficos es posible notar que aunque inicialmente el UKF se acerca rapidamente al estado
de carga real de la celda de ion-litio, la estimacion eventualmente se aleja del valor real,
resultando en un desempefio pobre. Cabe destacar que el instante en el que comienza a empeorar
la estimacion estd asociado con mayores corrientes requeridas a la bateria, esto genera que
dindmicas no modeladas de la celda se presenten mas evidentemente en las mediciones,
resultando en mayor discrepancia con la prediccion del algoritmo. Lo anterior sumado a una
varianza que se mantiene elevada en el vector de estado, produce la falta de eficacia del método.
La Figura 8 presenta el mismo experimento de estimacion pero utilizando una condicion inicial
con media de 50% para el estado de carga. Esta permite observar que nuevamente el filtro
corrige rapido inicialmente, a pesar de la existencia de un mayor error, pero sin embargo vuelve a
perder efectividad durante la descarga. Debido al pobre desempefio en estimacion, realizar
prondstico con este método no resulta conveniente.

37



T T T T T "
o.14f E
i, J AWy
fi
FLICTN Y I 1 I
LRES 4 I B
: i ll'f "'\m“ "Jg |"” A "” JIIJHWI.IWI .“'“11'r ||Irfrl." '. F;'Jlﬂln :
o.azf 4
g 7 !
oF o1t NP, b
01 'l: B
oosh, "I ‘\ g! et I ,f'l" |'t| N w" J\ "ul 'iwﬂ”'j‘l"' Y
BE | i ] , b
‘-«\" AR, 'w,r N .,\l Ty l.;,..‘! \..Iul.,th, Er——=:
oal L .
008, oa o8 27 0e o5 04 o3 02 01 o
soc
b)
T T T T T T T T rr
4M ! 1
I
35l —
al B

o I I I L L L L L L
1 [ X] [+ X:] 07 08 05 0.4 0.2 02 o1 1]
50C

S0C [%]

Unscented Kalman Filter: Battery SOC

L
500 1000 1500 2000 2500 4500
Time [sec]

FIGURA 7: ESTIMACION cON UKF. CARGA INICIAL DE 100% REAL Y 85% SUPUESTA. a) ESTIMACION DEL MODULO
DE LA IMPEDANCIA INTERNA. b) ESTIMACION Y MEDIDA DE VOLTAJE. C) ESTIMACION DEL ESTADO-DE-CARGA.

a)
o1 T T T T T T 7
dal't )
Ayl P
LA P -u-ll 4
AL G J'w‘\r" M ﬂlﬂf‘h’l‘wr""lﬂu', Wiy 2 ‘ !
I
E - -
z R
- R ] Wl mhu
] || , 3 -’i\'mlmuh 4
{\‘\\un,ﬂv,hlﬂ{q\\ |‘\\|.\| ," J'.p‘!\wh,'fu‘nlwl " ? ! |
‘ . . . . — Filtered )t.‘(SUCi
0.7 08 05 0.4 0.3 02 D1 o
sS0C
b)
T T T T T T T T T
I _
I
gl B
|
X _
! 4
I
I -
I
. h _
I
s _
I
osl : |
! ! ! L L L L L L
1 08 0.8 0.7 0.6 05 04 0.3 0.2 D1 [

s0C

<}

B0C [%]

Unscented Kalman Filter Battery SOC

o

1
500 1000 1500 2000 2500 4500

Time [sec]

FIGURA 8: ESTIMACION cON UKF. CARGA INICIAL DE 100% REAL Y 50% SUPUESTA. a) ESTIMACION DEL MODULO
DE LA IMPEDANCIA INTERNA. b) ESTIMACION Y MEDIDA DE VOLTAJE. ¢) ESTIMACION DEL ESTADO-DE-CARGA.

38



4.3. Estimacion y prondstico con filtro de particulas y OFCL

Una vez que se incorpora el lazo de correccion externo, presentado en la Seccion 3.5, al filtro de
particulas base, son realizados los mismos experimentos que aquellos presentados para éste en la
Seccion 4.1. Al tener nuevamente un algoritmo de comportamiento estocastico, cada realizacion
del mismo produce resultados diferentes, por lo que los graficos que se presentan intentan reflejar
el comportamiento promedio del método, sin perjuicio de que existen ejecuciones con mejores y
peores resultados.

4.3.1. Capacidad de estimacion

De la Figura 9 a la Figura 12 se muestran los mismos cuatro casos de estimacion que los
presentados para el FP base, utilizando las mismas distribuciones iniciales para las particulas. Se
observa que el algoritmo es capaz de estimar satisfactoriamente el SOC de la celda a pesar de la
condicion inicial erronea y que, al igual que el FP base, a medida que la condicion inicial de SOC
de las particulas se aleja del valor real, el desempefio de la estimacién disminuye, apareciendo un
sesgo en el mismo por las razones ya discutidas anteriormente. También para el caso en que se
utiliza un instante inicial posterior, o bien, la bateria inicialmente mas descargada, se produce la
pérdida de eficacia. Al respecto, cabe sefialar que es posible reducir dicha pérdida, en ambos
filtros de particulas presentados, utilizando un ruido de proceso con menor varianza para la
ecuacion asociada al estado de carga, de modo de tener particulas con menor desviacion en esta
componente y por ende corregir en mayor grado la estimacion del modulo de la impedancia
interna al obtener poca verosimilitud en la prediccion de la salida. La desventaja de tomar esta
medida, es que el algoritmo queda méas susceptible generar estimaciones sesgadas cuando las
condiciones iniciales reales difieren mucho de las supuestas.

Por otra parte, resalta por el uso de OFCL una visible disminucion de la dispersion en las
particulas durante la descarga de la bateria, respecto del FP base. Esto en particular genera un
filtrado para el modulo de la impedancia interna con un comportamiento mas suave. También
aqui pueden observarse intervalos en los que la distribucion del estado se torna multimodal. Las
comparaciones numeéricas con el caso base se presentan en la Seccion 4.5.
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4.3.2. Capacidad de prondstico

La Figura 13 muestra los gréaficos de un pronostico realizado con el filtro de particulas con lazo
de correccion externo. Estos son fundamentalmente similares a los obtenidos con el FP base,
salvo la disminucion en la dispersion de las particulas durante la estimacion, lo cual se traduce a
su vez en intervalos de 95% de confianza mas pequefios al realizar la prediccién. En la
Figura 13.b) se grafica ademas la accion del OFCL, con 1 simbolizando un aumento de la
desviacion estandar del ruido de proceso y 0 la disminucion del mismo por concepto de buen
desempefio de estimacion. Se puede observar también a simple vista que para el caso presentado,
la prediccion del tiempo de descarga es mas exacta que para el caso base, es decir, la distribucion
del tiempo de falla se encuentra méas cercana al Ground Truth. A pesar de que el grafico
corresponde a solo una realizacion, en la Seccién 4.5 de méas adelante se comprueba un mejor
desempefio promedio del algoritmo con lazos de correccion.
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4.4. Estimacion y pronéstico con UKFy OFCL

4.4.1. Capacidad de estimacion

La Figura 14 muestra el mismo experimento realizado para el filtro de Kalman unscented en la
Figura 7 de la Seccion 4.2, es decir, las condiciones iniciales para el UKF con el lazo de
correccion incluido, son aquellas indicadas en la Ecuacion (4.1). Como se puede observar, el
OFCL mejora notablemente el desempefio del método, logrando estimaciones muy exactas del
estado de carga. Mas aun, y como se puede ver por las Figuras 15 y 16, que presentan el mismo
proceso de estimacion cambiando sélo la condicion inicial del valor esperado del SOC a 65% y
50% respectivamente, el UKF con OFCL mantiene su estimacion insesgada, a pesar del mayor
error inicial. Al igual que el primer filtro de Kalman unscented, éste presenta una rapida
velocidad de convergencia, mayor que la del filtro de particulas.

La razon por la que esta composicién entre UKF y OFCL tiene buenos resultados radica
principalmente en que el modelo empirico obtenido para la celda de ion-litio, describe lo
suficientemente bien su comportamiento real durante la mayor parte de la descarga, de modo que
una vez que la estimacion del estado se asemeja a la real, la disminucidon del ruido de proceso por
parte del OFCL permite al UKF una mayor robustez frente a las mediciones, a la vez que
mantiene cierta flexibilidad para adaptarse cuando las observaciones no concuerdan con las
predicciones.

No obstante lo anterior, y al igual que los filtros de particulas, el desempefio de este método
empeora al utilizar el set de datos con un instante de tiempo inicial posterior, como se aprecia en
la Figura 17. La razon también reside en la mayor varianza en la estimacion del estado al
momento de obtener medidas de voltaje menos concordantes con las predicciones del modelo v,
de igual modo, este efecto se puede disminuir con una matriz de covarianza inicial mas pequefia
combinada con un menor ruido de proceso asociado al SOC, pero bajo el mismo riesgo de
incurrir en un sesgo de la estimacion al suponer condiciones iniciales mas discrepantes con las
reales. De modo que esta modificacion no resulta recomendable.
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4.4.2. Capacidad de pronostico

La Figura 18 muestra una realizacion del esquema de pronostico utilizando el filtro de Kalman
unscented con lazo de correccion externo. Se observa un desempefio adecuado y segun lo
esperado, logrando resultados similares a los del filtro de particulas base y aquel con lazo externo
de correccién, aunque con una exactitud un tanto superior en la determinacion del tiempo de
descarga, la cual estd asociada a la buena estimacion previa del estado-de-carga. Al igual que
para los ejemplos de prondstico anteriores, se grafican con linea punteada los intervalos de 95%
de confianza y en la Figura 18.b) se indica la accion del lazo externo de correccién durante la
estimacion.

Particle Filters: Battery SOC
a) L] .

i
|
|
! z
). i -

I | § 50
I

| 40

o.0e -‘F‘l 1 — Filtered x,(SOC) 20

0.085) | = = = Predicted x,(50C Sy
1 1 1 1 1 1 L1 20l lh
1 08 08 87 08 05 04 03 02 01 o e
soc 104
.,
o L L L L L ! ! . Y
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Time [sec]
T T T T T T T
b Normalized SOC Density Function [sec]
d) 1

08

04

[
o

-
e
1

02

L L L L (] L] L L L
3000 3850 4000 4050 4100 4150 4200 4250 4300 4350 4400
Time [sec]

=]
|
=
@

-7
5

o
Iy
=]
W
=]
ta
=]
o

05
S0C

FIGURA 18: ESTIMACION Y PRONOSTICO CON UKF+OFCL. CARGA INICIAL DE 100% REAL Y 85% SUPUESTA. a)
ESTIMACION Y PREDICCION CON 95% DE CONFIANZA DEL MODULO DE LA IMPEDANCIA INTERNA. b) ESTIMACION,

45



PREDICCION, MEDIDA DE VOLTAJE Y ACCION DE OFCL. ¢) ESTIMACION Y PREDICCION CON 95% DE CONFIANZA
DEL ESTADO-DE-CARGA. d) PRONOSTICO DE LA DISTRIBUCION DE PROBABILIDAD DEL TIEMPO DE FALLA.

4.5. Comparacion de desempefio

A pesar de que la informacion gréfica es de utilidad para comprender el funcionamiento y
efectividad de los distintos algoritmos, ésta no permite precisar en su desempefio especifico desde
el punto de vista numérico y, por lo tanto, no permite comparaciones objetivas. Mas aun, en el
caso de los filtros de particulas, una realizacién de los mismos no logra capturar su real
comportamiento, debiendo utilizarse el promedio de diversas ejecuciones para establecer una
caracterizacion adecuada.

A continuacién se muestran los resultados numéricos para tres experimentos de estimacion en
cada uno de los cuales se mide cuantitativamente la efectividad de cada método, excluyendo al
UKF simple por su pobre desempefio. Las mediciones se hicieron en cuatro instantes distintos de
la descarga de la bateria: uno cercano al comienzo (t = 200), dos en la zona mas central
(t =1200yt = 2700) y uno cerca del final de la descarga (t = 4100). EI Experimento 1 de
estimacion corresponde al mostrado anteriormente en los graficos para un valor medio de la
condicion inicial supuesta del SOC de 85%, mientras que la real es 100%. El valor inicial del
modulo de la impedancia interna asi como las distribuciones asumidas se mantienen respecto de
los de dichos ejemplos. Similarmente los Experimentos 2 y 3 son los graficados anteriormente
para SOC estimado inicial de 65% y 50%. Para los filtros de particulas con y sin OFCL se utiliza
el promedio de 50 realizaciones de los mismos.

Adicionalmente se realiza un experimento de prondstico para cada método, en el que se evaltan
los distintos indices de desempefio presentados en el Capitulo 2. Debido a que estos indicadores
son funciones del tiempo, su célculo requiere la generacion de predicciones de largo plazo en
cada instante, durante toda la descarga. Sin embargo, en este caso se opta por efectuar dicho
mecanismo cada 10 iteraciones * de estimacion, ya que asi se puede capturar suficiente
informacién a mucha menor carga computacional. También debido a que este experimento
demanda mayor tiempo de computo, el nimero de realizaciones de los filtros de particulas se
reduce a 30.

Por ultimo, se compara la cantidad necesaria de memoria segun las variables requeridas por los
distintos algoritmos y el tiempo de ejecucién en estimacién de los mismos en Matlab, para lo cual
se considera hasta el instante t = 4100 del set de datos.

* Este factor de reduccién se escoge en forma arbitraria para obtener un tiempo de ejecucién que no sea
excesivamente elevado.
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4.5.1. Experimento de estimacion 1: 85% de carga inicial supuesta

Las Tablas 9, 10 y 11 muestran los resultados de los distintos esquemas para el primer
experimento. La medida de error en la estimacion del SOC (SOCeq - SOCestimado) €ON los filtros
de particulas se acompafia con su nivel de tolerancia del 95%, obtenido en base a las 50
realizaciones de los algoritmos. Se puede ver que el uso de OFCL genera estimaciones mas
exactas (menor error con el valor real de SOC) y precisas (menor varianza) que el filtro de
particulas utilizado como base de comparacion. En particular el UKF con OFCL es el método que
obtiene la mayor exactitud, a pesar de su incapacidad para representar distribuciones
multimodales como las observadas en los graficos para la estimacion con filtros de particulas.
Cabe también resaltar que la considerable disminucién de la varianza en la estimacion del
modulo de la impedancia interna para el FP producto del OFCL genera una menor variabilidad
entre los resultados de distintas ejecuciones, lo cual es una ventaja que se refleja sus intervalos de
confianza mas pequefios para la medida de error.

TABLA 9: RESULTADOS EXPERIMENTO 1 PARA FP BASE (PROMEDIO DE 50 REALIZACIONES)

T =200 T=1200 T =2700 T = 4100
. 0.1110 0.1115 0.1163 0.1052
e [0.9294] [0.7105 [0.3692 [0.0735
. 0.0424 0.1425]. 5 | [0.3920 0.1423]._, | [0.4081 0.0676] .. 4| (03320 0.0877].. 4
Covarianza | |’y ,-c 0.7990] 10 [0.1423 0.7519] 10 [0.0676 0.2723] 10 [0.0877 0.1937] 10
Error SOC 0.0200 + 0.0210 0.0004 + 0.0203 0.0105 + 0.0206 0.0101 + 0.0219

TABLA 10: RESULTADOS EXPERIMENTO 1 PARA FP+OFCL (PROMEDIO DE 50 REALIZACIONES)

T =200 T =1200 T =2700 T = 4100
. 0.1112 0.1105 0.1171 0.1076
e [0.9299] [0.7154 0.3695 [0.0775
. 0.0404 0.1327] .. s | [0.0643 0.18647, 4 | [0.0275 0.0213],n_s | [0.0318 0.0301], 4
Covarianza | | 2,7 0.7700] 10 [0.1864 0.8127] 10 [0.0213 0.1242] 10 [0.0301 0.1131] 10
Error SOC 0.0195 + 0.0190 —0.0045 + 0.0090 0.0102 + 0.0184 0.0062 + 0.0154

TABLA 11: RESULTADOS EXPERIMENTO 1 PARA UKF+OFCL

T =200 T =1200 T =2700 T = 4100
Media [0.1125] 0.1082 0.1191 [0.1134
0.9395 0.7096 0.3766 0.0860
. 0.0166 0.03417, 5 | [0.0310 0.1012],. 4 | [0.0187 0.0493],. , | [0.0141 0.0373],. 4
Covarianza | | o247 0.1154]10 [0.1012 0.4137]10 [0.0493 0.2602]10 [0.0373 0.1716]10
Error SOC 0.0099 0.0013 0.0030 ~0.0023
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4.5.2. Experimento de estimacion 2: 65% de carga inicial supuesta

Los resultados del segundo experimento, indicados en las tablas siguientes, son similares a los
obtenidos en el primero, salvo por una pequefia disminucion en la exactitud de todos los métodos,
al partir de una condicion inicial de SOC mas alejada de la real. Sin embargo los errores de
estimacion obtenidos siguen siendo pequefios, menores para los algoritmos con lazos de

correccion y en particular para el filtro de Kalman unscented.

TABLA 12: RESULTADOS EXPERIMENTO 2 PARA FP BASE (PROMEDIO DE 50 REALIZACIONES)

T =200 T =1200 T =2700 T = 4100
. 0.1040 0.1109 0.1145 0.1042
Reuis [0.8947] [0.7092 0.3616 0.0714
. 0.0284 0.0903] . 5 | (03679 0.16497. 4 | [0.3968 0.0531],._4 | [0.3037 0.0863] . 4
Covarianza | {0903 0.6529] 10 [0.1649 0.7486] 10 [0.0531 0.2062] 10 [0.0863 0.1956] 10
Error SOC 0.0547 + 0.0460 0.0017 + 0.0229 0.0181 + 0.0217 0.0123 + 0.0200

TABLA 13: RESULTADOS EXPERIMENTO 2 PARA FP+OFCL (PROMEDIO DE 50 REALIZACIONES)

T =200 T=1200 T =2700 T = 4100
Media [0.1038] [0.1103 0.1170 0.1071
0.8926 0.7146 0.3686 0.0756
. 0.0305 0.1042] . 5 | [0.0672 0.1968]._4 | [0.0252 0.0228].. 4 | [0.0318 0.0268] . 4
Covarianza | |,y 045 0.7381] 10 [0.1968 0.8926] 107 50228 0.1378] 10 [0.0268 0.1001] 10
Error SOC 0.0568 + 0.0555 —0.0037 + 0.0108 0.0111 + 0.0160 0.0081 + 0.0142

TABLA 14: RESULTADOS EXPERIMENTO 2 PARA UKF+OFCL

T =200 T =1200 T =2700 T = 4100
Media [0.1122 0.1082 0.1191 [0.1134
0.9379 0.7100 0.3767 0.0863

. 0.0188 0.0384] .. 5 | [0.0330 0.1095], . , | [0.0192 0.0522].._, | [0.0144 0.0387] .. 4

Covarianza [0.0384 0.1419]10 [0.1095 0.4504]10 [0.0522 0.2755]10 [0.0387 0.1784]10
Error SOC 0.0115 0.0008 0.0030 ~0.0026
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4.5.3. Experimento de estimacion 3: 50% de carga inicial supuesta

Con el tercer experimento queda de manifiesto que los métodos basados en FP generan ambos un
sesgo en la estimacion cuando para condiciones iniciales demasiado erréneas. A pesar que éste no
desaparece, el OFCL logra disminuir el sesgo e identifica en algunos de los instantes estudiados
que la estimacion no se esta realizando correctamente, como se puede apreciar por el
considerable aumento en la varianza de la impedancia interna, respecto a los casos anteriores. Por
otra parte el UKF con OFCL consigue estimar de forma mas exacta y precisa el estado de carga
que cualquiera de los métodos anteriores, gracias a su menor sensibilidad a las observaciones, lo

que le permite mantenerse mas fiel al modelo.

TABLA 15: RESULTADOS EXPERIMENTO 3 PARA FP BASE (PROMEDIO DE 50 REALIZACIONES)

T0 = 200 T0 = 1200 T0 = 2700 TO = 4100
. 0.0883 0.1006 0.1077 0.0809
e [0.8067] [0.6597 [0.3311 0.0478
. 0.0149 0.0365] . 5 | [0.3798 0.1188]._4 | [0.4347 0.0708].._, | [0.3006 0.0671]. 4
Covarianza | |o3ce 0.4390] 10 [0.1188 0.5231] 107 90708 0.2954] 10 [0.0671 0.0926] 10
Error SOC 0.1427 + 0.1006 0.0512 + 0.0955 0.0486 + 0.0577 0.0359 + 0.0351

TABLA 16: RESULTADOS EXPERIMENTO 3 PARA FP+OFCL (PROMEDIO DE 50 REALIZACIONES)

TO = 200 TO = 1200 TO = 2700 TO = 4100
. 0.0864 0.1036 0.1131 0.0937
et [0.7972] [0.6804 0.3476 [0.0612
. 0.0159 0.0392] s | [0.1158 0.1057] 4 | [0.0275 0.0175],n_s | [0.1346 0.0193], 4
Covarianza | |29, 0.4637] 10 [0.1057 0.4907] 10 [0.0175 0.1172] 10 [0.0193 0.0501] 10
Error SOC 0.1522 + 0.0859 0.0304 + 0.0926 0.0320 + 0.0534 0.0225 + 0.0421

TABLA 17: RESULTADOS EXPERIMENTO 3 PARA UKF+OFCL

T0 = 200 T0 = 1200 T0 = 2700 TO = 4100
Media [0.1120] 0.1083 0.1191 0.1135
0.9364 0.7105 0.3766 0.0866
. 0.0217 0.0438], 5 | [0.0351 0.1179],._4 | [0.0198 0.0551],._, | [0.0144 0.0398], . ,
Covarianza [0.0438 0.1757]10 [0.1179 0.4884]10 0.0551 0.2909]10 [0.0398 0.1848]10
Error SOC 0.0130 0.0004 0.0031 ~0.0029
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4.5.4. Experimento de prondstico
El célculo de los indices de precision, precision-exactitud y de estabilidad para el pronostico del
tiempo de descarga (ToF), también llamado final de descarga (EoD, por sus siglas en inglés), se
presenta junto a la prediccion del mismo en las Figuras 19, 20 y 21, correspondientes
respectivamente al FP base, el FP con OFCL y el UKF con OFCL.

De acuerdo a los criterios mencionados en el Capitulo 2, el filtro de particulas con lazo de
correccion externo presenta una visible mejora en su precision e indice de precision-exactitud,
respecto del caso base, sin embargo el esquema con UKF+OFCL es el que presenta mejor
desempefio de acuerdo a los dos indices mencionados, siendo ademas el Unico cuya precision-
exactitud tiende a 1 a medida que se alcanza la descarga de la bateria, es decir que predice con el
minimo error el instante de descarga a medida que éste se vuelve mas cercano. Respecto de la
estabilidad de los métodos, todos presentan comportamientos similares, de tendencia decreciente,
salvo en los instantes cercanos at = 1800 y t = 3100, los cuales, como se observa en la Figura
1, corresponden a los mayores requerimientos de corriente hacia la bateria. Esto produce
perturbaciones en todos los esquemas, las que también son visibles en los indices de precision-
exactitud y su causa se debe tanto a pérdidas de desempefio en la estimacion, como a una
caracterizacion del perfil de demanda futura con corrientes més altas.

EoD Prediction with Particle Filter EoD Precision Index with Particle Filter
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£ 4o00] 2os
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2[“]] 1 1 1 1 u4 1 1 1 1
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Time [sec] Time [sec]
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FIGURA 19: DESEMPENO EN PRONOSTICO PARA FP. a) PREDICCION DEL EoD EN EL TIEMPO. b) INDICE DE
PRECISION. C) INDICE DE EXACTITUD-PRECISION. d) INDICE DE ESTABILIDAD EN LINEA.
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EcoD Prediction with PF+OFCL EoD Precision Index with PF+OFCL
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FIGURA 20: DESEMPERNO EN PRONOSTICO PARA FP+OFCL. a) PREDICCION DEL EoD EN EL TIEMPO. b) INDICE DE
PRECISION. C) INDICE DE EXACTITUD-PRECISION. d) INDICE DE ESTABILIDAD EN LINEA.

EoD Prediction with UKF+OFCL EoD Precision Index with UKF+OFCL
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FIGURA 21: DESEMPERNO EN PRONOSTICO PARA UKF+OFCL. a) PREDICCION DEL EOD EN EL TIEMPO. b) INDICE
DE PRECISION. C) INDICE DE EXACTITUD-PRECISION. d) INDICE DE ESTABILIDAD EN LINEA.
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4.5.5. Uso de memoriay complejidad temporal

La Tabla 18 muestra el total de memoria necesaria para las variables utilizadas en cada método
de estimacion. Se observa una mayor cantidad en el filtro de particulas, en comparacion con el
UKEF, debido a la necesidad de guardar los datos para las 40 particulas. EI FP con OFCL es el que
requiere la mayor cantidad de memoria, por necesitar espacio tanto para las particulas como para
las variables del OFCL, sin embargo no es una cantidad significativamente superior a la
demandada por el filtro de particulas base.

TABLA 18: MEMORIA RESERVADA AL FINAL DE CADA CICLO DE ESTIMACION

Filtro de particulas FP con OFCL UKF con OFCL

Total tamaiio variables 1472 bytes 1552 bytes 608 bytes

Cabe destacar que lo anterior sélo sefiala la cantidad de memoria que utilizan las variables de los
distintos algoritmos. La capacidad total necesaria para ejecutarlos debe considerar también el
tamafio del programa y de un “main” que llame a las funciones y actlie en base a la informacion
obtenida.

Respecto al tiempo de ejecucion de cada uno, dado que éste depende del lenguaje de
programacion, procesador, memoria disponible, entre otros, una comparacion en este sentido
tiene un alcance limitado. Especificamente para los algoritmos de estimacion implementados
(excluyendo al UKF sin OFCL) los resultados del tiempo de ejecucion, en Matlab® y para el
Hardware utilizado, se muestran en la Tabla 19. Se puede notar que el UKF con OFCL tarda méas
que el filtro de particulas y el FP con OFCL requiere un tiempo de ejecucion solo levemente
superior al original.

Debido a que Matlab® es extremadamente eficiente con los cémputos vectoriales y todo el codigo
fue programado de esta manera, la Tabla 20 muestra los resultados de tiempo de ejecucion para
un experimento distinto, en que los mismos programas fueron escritos sin utilizar vectorizacion,
es decir, haciendo uso de iteraciones para el célculo de cada particula, sigma point o entrada de
matriz individualmente. Se puede observar que los resultados difieren completamente. El filtro de
particulas aumenta su carga computacional aproximadamente 100 veces, mientras que el UKF
con OFCL la reduce casi a la mitad. Esto indica claramente que la vectorizacion ayuda a mejorar
considerablemente la ejecucion del FP, mientras que perjudica al UKF, debido a la cantidad de
particulas y dimensién del espacio de estado para el problema en particular que se trata.

Lo anterior no significa que el filtro de particulas disefiado sea poco efectivo programado en un
lenguaje que no permita vectorizar los calculos, ya que también es conocido que Matlab® es mas
bien lento con los célculos iterativos. Sin embargo, es razonable pensar que de los métodos
presentados, el UKF tiene mejores probabilidades de ser computacionalmente mas liviano (con
menor tiempo de ejecucion) en un ambiente distinto de Matlab®, mientras que dentro de éste se
pudo apreciar que la eficiencia computacional entre las mejores implementaciones (FP
vectorizado y UKF sin vectorizar) resulta comparable, aunque un poco mas favorable para el
filtro de particulas.
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TABLA 19: TIEMPO DE EJECUCION EN ESTIMACION PARA HORIZONTE DE T=4100

Filtro de particulas

FP con OFCL

UKF con OFCL

Tiempo total de estimacion

0.28 segundos

0.29 segundos

0.68 segundos

TABLA 20: TIEMPO DE EJECUCION EN ESTIMACION PARA HORIZONTE DE T=4100 Y SIN VECTORIZACION

Filtro de particulas

UKF con OFCL

Tiempo total de estimacion

29.3 segundos

0.37 segundos
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Capitulo 5: Conclusiones y recomendaciones

De los distintos experimentos realizados con los métodos que se trabajaron en esta memoria, y en
base a los resultados obtenidos, entre los que se consideran aquellos mostrados en el presente
informe y otros observados durante la realizacion de la misma, se pudo llegar a diversas
conclusiones. Sin embargo, es necesario destacar que éstas estan sujetas a la base de datos de la
que se dispuso, asi como del ajuste paramétrico de los modelos.

En primer lugar, respecto de la eficiencia computacional, se llegé a resultados comparables en
Matlab para los distintos métodos, utilizando la forma de programacion mas eficiente para cada
uno de ellos. No obstante, la ventaja en este sentido la tiene el filtro de particulas, gracias a la
eficiencia de los célculos vectoriales de dicha plataforma. Por otra parte, es esperable que el uso
de UKF con lenguajes compilados y no vectorizables sea mucho mas eficiente. Respecto a los
lazos de correccion externos, se comprobé que éstos no aumentan la carga del proceso de forma
considerable.

Cabe acotar que, a pesar de que el filtro de Kalman unscented posee una version Square-Root, la
cual esta reportada como computacionalmente mas estable y en ocasiones mas eficiente, como se
menciono en el Capitulo 2, dicha variante no resulta conveniente para el problema tratado. Las
implementaciones realizadas mostraron un tiempo de ejecucion mas elevado, dada la pequefia
dimensionalidad del modelo. Es decir, para una caracterizacion de dos estados, es mas eficiente
calcular en cada iteracion del UKF la raiz cuadrada de una matriz, la cual puede hacerse tanto con
factorizacion de Cholesky como a través de la formula analitica existente para el caso de 2 x 2.

En segundo lugar, y en cuanto a la eficacia de los algoritmos programados (es decir, su
desempefio en estimacion y pronostico), se puede afirmar que el OFCL logra mejorar los
resultados de todos ellos. También que el UKF sin lazos de correccion resulta una alternativa de
pobre rendimiento, pero al combinarse con una estrategia de OFCL se transforma en una
herramienta muy atractiva y mejor que los esquemas basados en FP, siempre que el modelo
resulte lo suficientemente confiable. Esto quiere decir que los ruidos de proceso asociados, e
idealmente también los de observacion, sean bastante pequefios o permitan su disminucion a
través del OFCL. Otra condicion que favorece los resultados del filtro de Kalman unscented es
que tanto el modelo de observacién como de transicién del estado tienen un comportamiento
predominantemente lineal durante la parte intermedia de la descarga de la celda de ion-litio.

Por otra parte, los filtros de particulas, tanto con OFCL como sin este mecanismo, obtienen
resultados razonablemente buenos, con niveles de error en la estimacion de SOC que, en la mayor
parte de las pruebas, no superan el 4% de desviacion respecto del valor real, a excepcion de que
la condicion inicial supuesta y la real difieran demasiado. EI mayor valor de estos métodos es que
pueden mantener su buen desempefio con niveles de incertidumbre mas altos que aquellos
necesarios para el correcto funcionamiento del UKF.

Relacionado con lo anterior, se verificd que la estructura de lazo externo de correccion propuesta
permite mejorar los resultados de los distintos algoritmos de estimacion. Es decir, el error de
observacién acumulado es un indicador de utilidad para tomar decisiones de modificacion de los
hiper-parametros del modelo.
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Dado lo anteriormente mencionado y con la experiencia adquirida a través del trabajo realizado,
al enfrentar un problema de estimacion del estado de carga en dispositivos de almacenamiento de
energia, resulta recomendable iniciar el estudio con el desarrollo de filtros de particulas para
comprobar si los modelos propuestos logran describir de forma suficiente la fenomenologia de la
bateria. En caso de obtener buenos resultados con dichos modelos, la adopcidn de un esquema de
estimacion en base a UKF con OFCL puede ayudar a mejorar la consistencia y calidad de los
resultados e incluso los tiempos de ejecucion dependiendo de la plataforma de programacion.

Finalmente, como trabajo futuro se plantea el estudio e implementacion para realizar prondstico
con filtro de Kalman unscented, ya sea en esquemas mixtos con estimacion mediante filtro de
particulas o en conjuntos totalmente basados en UKF. Por otra parte el modelo de descarga de la
bateria puede mejorarse afiadiendo fenomenologia a la transicion del estado asociado al modulo
de la impedancia interna, haciendo de ésta una funcion de, por ejemplo, de la temperatura y la
corriente. Por ultimo, los lazos externos de correccion, como el disefiado en este trabajo,
requieren de un estudio més profundo para determinar las condiciones de convergencia de los
algoritmos en los que se incluyen.
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