UNIVERSIDAD DE CHILE
FACULTAD DE CIENCIAS FISICAS Y MATEMATICAS
DEPARTAMENTO DE INGENIERIA ELECTRICA

IMPLEMENTACION DE METODOS SUB-OPTIMOS DE
ESTIMACION Y PREDICCION DEL ESTADO-DE-CARGA DE
BATERIAS DE ION-LITIO EN AMBIENTE ANDROID

MEMORIA PARA OPTAR AL TiTULO DE INGENIERO CIVIL ELECTRICISTA

ALEX JAVIER DIAZ MILLAN

PROFESOR GUIA
MARCOS ORCHARD CONCHA

MIEMBROS DE LA COMISION
HECTOR AUGUSTO ALEGRIA
JAIME ALEE GIL

SANTIAGO DE CHILE
2015






Resumen

La masiva demanda de combustibles derivados del petrdleo abre la puerta a la busqueda de
nuevas formas de suplir las necesidades energéticas en el mundo. Debido a esto, los
acumuladores de energia tienen un rol fundamental en el sector industrial en los Gltimos
afios. En particular, las baterias de lon-Litio que por sus caracteristicas las transforma en
elementos claves dentro del disefio de sistemas autonomos. Los vehiculos eléctricos nacen
para poder suplir esta gran demanda y en particular, las bicicletas eléctricas no so6lo
permiten utilizar menos energia, sino que poder transportarse con mayor libertad y fluidez
en las grandes ciudades.

Con el nacimiento de esta nueva alternativa para el trasporte se hace necesario poder contar
con sistemas de supervision de las baterias que puedan entregar informacién importante al
usuario sobre su Estado de Carga (SOC, por sus siglas en inglés) y estado de salud (SOH,
por sus siglas en inglés). Esta informacién le sera Gtil no solo al usuario sino que también a
la industria encargada de masificar el producto, ya que de esta forma puede generar planes
preventivos y de mantencion para optimizar recursos y mejorar la calidad de servicio. En la
actualidad, hay multiples productos que son capaces de estimar el SOC y predecir el tiempo
de descarga (EOD, por sus siglas en inglés) de una bateria de lon-Litio; sin embargo, es
mediante los métodos de Filtro de Particulas (FP) donde se obtienen los mejores resultados.

Con el objeto de unir tanto la teoria de los métodos de estimacién y pronostico del SOC de
las baterias con el uso de la tecnologia de acceso comun, nace el objetivo de este Trabajo de
Titulo, el cual busca implementar métodos sub-Optimos de estimacion y pronostico del
Estado de Carga de baterias de lon-Litio en un ambiente Android. Es decir, a través del
presente trabajo se integraran estos métodos dentro de una aplicacion (app) Android de uso
comun, aprovechando las capacidades y recursos de los Smartphone en la actualidad.

Se busca programar un algoritmo de estimacion y pronostico (AEP) en lenguaje Java y
mostrar los resultados a través de la pantalla al usuario mediante una app. Se muestra la
implementacién realizada y su entorno grafico basados en los requerimientos tales como
uso de protocolo Bluetooh y conexién USB, almacenamiento de datos y servicios web.
Finalmente, se entregan los resultados obtenidos del AEP tanto en la estimacion vy
prediccién del SOC como en la del EOD. Esto en conjunto con un analisis del uso de
recursos de procesamiento y memoria que requiere el AEP para funcionar.

Como conclusion de los resultados expuestos en este trabajo, se puede afirmar que la
implementacion del algoritmo permite: (i) obtener informacion sobre el Estado de Carga de
la bateria de lon-Litio en tiempo real; (ii) visualizar la prediccion del tiempo de descarga
basados en el perfil de uso de la bicicleta eléctrica. Todo esto a través de una app Android.






A Dios, mi esposa y mi familia.



Agradecimientos

Han sido largos afios de esfuerzo y dedicacion a una de las cosas que mas me gusta en mi
vida, el estudiar Ingenieria. Esta hermosa carrera permite vivir una experiencia hermosa
que es crear cosas nuevas. Estos afios han sido de constante aprendizaje intelectual, pero lo
que mas rescato es lo que he logrado aprender en lo personal. Aprendi a ganar amigos,
aprendi que la responsabilidad y la perseverancia generalmente son mas importantes que la
misma inteligencia, y que la combinacion de éstas logra el éxito en lo que uno se proponga.
Aprendi que el compafierismo y el ayudar a los demas te hace mejor persona. Aprendi que
el ser ingeniero no es mas que una herramienta para vivir la vida tal como uno decida
vivirla.

Si hoy estoy escribiendo estas lineas es gracias a mi esposa Romina que con su amor me ha
entregado un apoyo incondicional en este camino. No solo estuvo conmigo en cada
momento sino que me ayudd a hacer las cosas de la mejor forma posible. Me inst6 a
mejorar y a superarme, a creer en mi mismo. Sin duda que no lo hubiese podido lograr sin
ella y su fe en mi. Estoy muy agradecido de mis padres, Alex y Nitza, que fueron los que
me impulsaron a tomar este camino, con su apoyo y su amor me guiaron para que lograra
entrar a esta facultad. Me ayudaron desde pequefio a confiar en que lo podia lograr.
Agradezco a mis abuelos que con su amor Yy servicio hicieron todo lo posible para que
nunca me faltara nada. Agradezco a mis hermanos Dianne y Lucas y también a mi tio
Javier, que con su amor me permitian compartir mis momentos de alegria. Agradezco a
toda mi familia y a las personas que tengo en mi corazén y que me permitieron tener un
lindo recuerdo de este camino.

Por altimo, agradezco a mi profesor Marcos Orchard quien impulso este trabajo y me dio la

oportunidad de realizar esta memoria. Agradezco toda la buena disposicion, la confianza y
las oportunidades dadas durante mi carrera.

Vi



Tabla de Contenido

(OF: 1011 (1] [0 TN IS USTSOSPSN 1
I R 111 oo L1 o] o USSR SRRSO 1
1.2 Objetivo General del Trabajo de Titulo........cccoevveceiieiiee e 2
1.3 Obijetivos Especificos del Trabajo de Titulo.........cccccveviiie v 2

(OF: 1011 (1] [0 TN I USSP 3
2.1 Dispositivos almacenadores de energia y Estado-de-Carga ..........cccccevvevviieinennns 3
2.2  Estimacion y Prediccion del Estado de Carga con Filtro de Particulas.................... 4

2.2.1  Inferencia BayeSIaNa...........c.coiveiueiieiiieiieiie et be et 6

2.2.2  Modelacién de Eventos Aleatorios mediante el uso de Cadenas de Markov ...9

2.3 Algoritmo de Estimacion y Prediccidn del Estado-de-Carga en Baterias de lon-
Litio 10

2.3. 1 MATLAB® ..ottt ettt nr e 10
2.3.2.  Algoritmo de Estimacién y Prediccion del Estado de Carga..........ccccccevevvenene 11
2.4 Lenguaje de programacion JAVA ...........ccoererirerieinenieieese s 15
2.4.1  Etapas de desarrollo de un programa en Java...........cccceeeeeeieienenenesenennnns 15
2.4.2  Estructura basica de un programa en JaVa...........cceeerereeeenenieeseneeeeneens 16
2.4.3  Elementos béasicos de la orientacion a objetos.........cccocereieiieieienenceeieen 17
A I | o =Y T TSSO 18
2.4.5  ANAlISIS de rendimieNntO ........cccceiiieiieieieee e 19

P T N 401 o] 1= 0 (=N o [ 0] o SR 20
2.6 CoNtEXTUANIZACION .....coeeveeeieecc e 23
(0= 11 1] [0 1 1 1 USRS 25
3.1, REQUETTIMIENTOS ...ttt bbbttt bbbt eneas 25
3.1.1. Recibir datos via Bluetooh / conexion USBi...........c.cccoovivveiiieneneniese e 25
3.1.2.  Almacenar datos recibidos y generados ...........ccccevveeiiieiiieiie e 25
3.1.3.  Estimar y pronosticar el Estado de Carga de la bateria...........c.ccccccceevevnennnnn 25
3.1.4.  Subir informacion obtenida a la nUbe...........cccccovviiiiiiiiccee 26
3.2.  Determinacion de Componentes Principales a utilizar..............cccooevvviieiieieennenn, 26

Vil



3.2.1. Requerimiento 1: Recibir datos via Bluetooh 4.0 0 USB...........cccccevveeueenene 26

3.2.2.  Requerimiento 2: Datos generados almacenados ..........c.cceovevvererenenesienenn 26
3.2.3.  Requerimiento 3: Algoritmo de estimacion y prondstico off-line.................. 27
3.2.4. Requerimiento 4: Subir informacion a un servidor .........c..ccoceveverieieivennnnn. 28
3.3. Disefio e implementacion de cada Requerimiento..........cccocevevvereinicncnienecnines 28
3.3.1.  Arquitectura de HardWAre ...........ccooiiiiinieieie e 28
3.3.2. Arquitectura de SOTtWAIE..........cceiiiiiiiieeee s 29
3.3.3.  Algoritmo de estimacion y pronostico off-line.........c.ccooevvineniiiiiininens 33
2.3.4  Algoritmo de estimacion y pronéstico en una aplicacion Android ................ 38
(0= To11 1] [0 1 YOS TOPRTPPRP 42
3.1 Datos ULHIZAAOS. .....ccueiviiieiiieieieiee bbbt eneas 42
3.2 Resultados del algoritmo de estimacién y prondéstico del Estado de Carga en Java
43
3.3 Performance Java VS MATLAB® .......ccccocoiiiiiiee e 47
3.4 Algoritmo de estimacion y pronostico del Estado de Carga dentro de una
o] o (o [0 4 OSSPSR 49
3.4.1  Calculo de tiempos de IMPOrtaNCIa .........cooeeeererniinineees e 50
(0] Tod [T [0 1= SRR 52
TraDAJO FULUIO ...ttt et a e e e be e e e sreesteenne e 54
BIDHOGIAfia......ccveieeee e 55

viii



Indice de Figuras

Figura 1. Cadena de Markov Primer Orden 2 estados utilizada para la prediccion de la

(010] =] 1 (O URRTSRTRR 14
Figura 2. MOAUIO O SUDPIOGIamMa.......cveieieiieiesie sttt ens 18
Figura 3. ArquiteCtura ANAroid ..........ccveiiieiieie e 21
Figura 4. Ciclo de vida de una actividad en Android ..........ccccoevieieiieiiee s 22
Figura 5. Esquema del modulo Master que contiene el sistema de control de la bicicleta

e [<Tod g o= o L] N O | PO SOPO PP TPRPRPR 23
Figura 6. Sistema de COMUNICACION ..........coueiviiiiieie e ens 28
Figura 7. Arquitectura de HardWare ..........ccoooiiiiiinieieeeee e 29
Figura 8. Icono aplicacion E-liDatt ..............c.cocceveueveeveceerceseee e, 29
Figura 9. INterfaz de USUAITO ........c..uiiiieiiieiieeie sttt 30
Figura 10. Interfaz de prueba............cooiiiiiii s 30
Figura 11. Algoritmo CONtrOladOr...........ccooiuveii e 31
Figura 12. Paquetes utilizados en algoritmo de estimacion y pronoéstico del Estado de Carga
B JAVA ...ttt R e Rt e e R e e R e e e R b e e b e e e b e e e Re e e R e e s Rr e e reeanneere e 33

Figura 13. Diagrama UML de clases contenidas en el paquete 'soc'. En el sector intermedio
se detallan los atributos de cada clase, mientras que en el sector inferior se indican los

MELOUOS QUE POSEEN. ....vveetitereeseeie sttt st et beste e e st s be b es e e b et et ese e b e st e e eseabeneeneebesbe e enearenens 34
Figura 14. Relacion entre principales MEtOd0S .........ccoviueieireneieninereee e 35
Figura 15. Algoritmo Estimacion y Prediccion del Estado de Carga.........ccocooevverieeniennen. 36
Figura 16. Diagrama de FIujos — EStIMACIiON ...........cccccvveiieieiic e 37
Figura 17. Diagrama de FIUjoS - PrONOSHICO.........cccueiviiieiieie e 38
Figura 18. Arquitectura del banco de baterias utilizado en la E-bike.............c.cccceverennnnnn. 42
Figura 19. Conjuntos de datos de corriente y voltaje correspondientes al recorrido de la

RUEA 5 de 18 E-DIKE ...eeeee e 43

Figura 20. Prediccion del voltaje en base a la PDF a posteriori de los estados. a) En azul se
muestra el voltaje real, medido por los sensores de la E-bike, mientras que en rojo, se
observa el voltaje predicho por los estados. b) Muestra un acercamiento del voltaje
predicho, en rojo, y del voltaje observado, enazul. ..........c.cccocoveiiiiiiiiic i 43
Figura 21. Prediccidn del Voltaje a largo plazo. En azul se muestra el voltaje observado por
los sensores, mientras que en verde se muestra la prediccién del voltaje a partir del inicio de
la predicCion @ largo PlAzZO0..........ccuoii i 44
Figura 22. Resultados del Estado de Carga. En azul el SOC “real” el cual se calcula
utilizando los datos de voltaje y corriente observados por los sensores, en rojo el SOC
estimado a partir de los estados y en verde el SOC predicho a partir del inicio de la

PredicCion @ largo PlAZO0..........ooiiiiiiiieee e 44
Figura 23. Cadena de Markov. a) Determinacion de los estados de corriente alta y baja. b)
Discretizacion de la corriente en los estados determinados. ............cccceeveeveiieeieeveciieceennns 45



Figura 24. Ponderacion EWMA de los estados de corriente alta y baja del perfil de uso de la
bateria de lon-Litio. En color azul los nuevos estados y en color verde los estados antes de

18 PONAEIACION. ...ttt b e ettt e e 46
Figura 25. Realizacion del perfil de uso futuro de la corriente con transiciones entre sus dos
o351 [0 1TSS 46
Figura 26. Rendimiento del algoritmo de estimacion y prondstico del Estado de Carga en
AMDIENTE MATLAB®.......cctiiiiiiieiee e bbbttt sb e b b ne e 47
Figura 27. Performance algoritmo off-line.........ccccceve e 49
Figura 28. Elibatt - Funcionamiento de la aplicacion en su vista usuario donde se indica el
Estado de Carga y el prondstico del tiempo de descarga de la bateria...........cccoevvivivennnne. 50

Figura 29. Elibatt - Funcionamiento de la aplicacién en su vista de prueba o debug donde se
indican los parametros de interés del algoritmo de estimacion y prondstico del Estado de



Indice de Cadigos

Cadigo 1. Recibir archivo en el Servidor mediante PHP ... 32
Cddigo 2. Funcion que sube el archivo de datos a Servidor ...........ccvvvvveveerenenese e seenean, 32
Cadigo 3. Declaracion de variables de visualizaCion..............cccccoevveiiiic e 40
Cadigo 4. Funcion que imprime datos en pantalla............cccooveeviieiiccccc e 40
Cadigo 5. Click en botdn Subir para almacenar datos dentro de un servidor ...................... 40
Caodigo 6. Almacenar datos dentro de archivos de teXtO.........ccccovvveeriicie i 41

Xi



xii



Indice de Tablas

Tabla 1. Pardmetros del modelo para la bateria de 10n-Litio ...........cccovevvevevciiicin i,

Tabla 2. Comparativa tiempos de procesamiento

Xiii



Xiv



Lista de Acronimos

AEP
API

CIL
CM
EKF
EOD
ESD
EWMA

FP
HTTP
PDF
PHP
RMS
soc
SOH
SMC
UKF
URL

Algoritmo de Estimacion y Prondstico

Interfaz de programacion de aplicaciones (Application Programming
Interface)

Centro de Innovacion de Litio

Cadena de Markov (Markov Chain)

Filtro Extendido de Kalman (Extended Kalman Filter)

Fin de la Descarga (End of Discharge)

Dispositivo Almacenador de Energia (Energy Storage Device)

Medias Mdviles con Ponderacion Exponencial (Exponentially Weighted
Moving Average)

Filtro de Particulas (Particle Filter)

Protocolo de transferencia de hipertexto (Hypertext Transfer Protocol)
Densidad de probabilidad (Probability Density Function)

PHP Hypertext Pre-processor

Error Cuadratico Medio (Root Mean Square)

Estado de Carga (State Of Charge)

Estado de Saludo (State Of Health)

Métodos Secuenciales de Monte Carlo (Sequential Monte Carlo Method)
Filtro Unscented de Kalman (Unscented Kalman Filter)

Localizador de recursos uniforme (Uniform Resource Locator)

XV



XVi



Capitulo |
1.1 Introduccién

Hoy en dia, el transporte constituye el principal sector consumidor de energia del mundo (25-
35%) y ademés depende casi un cien por ciento del petroleo. La conversion a electricidad es un
triangulo virtuoso de sustentabilidad energética, independencia del petréleo y reduccion de
CO,. De esta forma, los dispositivos almacenadores de energia (ESDs, del ingles Energy
Storage Devices), y en especial las baterias de lon-Litio, juegan un rol significativo en el
desarrollo de nuevos y mas eficientes sistemas de comunicacion y transporte. La problemaética
del consumo energético afecta a muchas personas y empresas que buscan de alguna manera
reducir los costos de desplazarse de un lugar a otro.

En este sentido, el desarrollo de una bicicleta o vehiculo eléctrico requiere, entre varias cosas,
del uso de métodos de estimacidn y pronostico para el analisis del Estado de Carga de la bateria
(SOC, por sus siglas en inglés) que permitan al usuario conocer la carga estimada actual del
ESD y ademas, la prediccion del tiempo de descarga (EOD, por sus siglas en inglés) de la
bateria. Los ESD’s representan un medio para el manejo de energia y a la vez son una
importante restriccion practica en términos del nivel de autonomia méaxima que cualquiera de
estos sistemas puede alcanzar. El Estado de Carga como informacion entregada es vital para el
usuario ya que permite conocer con un cierto grado de precision cuando requiere recargar el
dispositivo, asi como también el tiempo restante de uso y otro tipo de informacion de interés.

Un aspecto Util que va de la mano al analisis del SOC es el Estado de Salud (SOH, por sus
siglas en inglés) que mediante el uso de métodos de estimacion y pronostico permite conocer
una prediccién acerca de la vida atil remanente del ESD. Esto es, conocer con cierta precision
cuando es necesario reemplazar el dispositivo. Este tema es muy importante en el analisis
completo de un ESD, pero queda fuera del alcance de este trabajo.

Por otro lado, con el acelerado proceso de crecimiento que vive la tecnologia, hoy en dia se
cuenta con una herramienta poderosa como son los Smartphone que permiten introducir un
entorno grafico amigable e intuitivo para presentar toda la informacion de la bateria y un nivel
de procesamiento de informacion que permite manejar los datos utilizados en los métodos de
estimacion y prediccion.

El objetivo de implementar un sistema inspirado en la teoria de estimacion y pronéstico de un
ESD de la bicicleta eléctrica a una aplicacion Android de uso masivo es la idea central de este
Trabajo de Titulo. En el Capitulo I se entregan los objetivos generales y especificos que se
desean cumplir a lo largo de este trabajo. Pensando en el lector, el Capitulo 11 se encarga de
entregar los conceptos tedricos que enmarcan la tematica del proyecto y permite contextualizar
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las ideas que se estan desarrollando. EI Capitulo 11l se encarga de mostrar los requerimientos
del sistema y la determinacion de los componentes principales a utilizar, ademas se muestra la
implementacion de Software y Hardware del AEP dentro de una aplicacion Android. Una vez
implementado el cddigo, el Capitulo IV se encarga de mostrar los resultados obtenidos en la
ejecucion del AEP, se muestran resultados de estimacion del SOC y prondstico del EOD.
Ademas, se entregan gréficos sobre el nivel de procesamiento de éste en términos de recursos
utilizados tales como memoria, nivel de procesamiento y nimero de clases utilizados.

1.2 Objetivo General del Trabajo de Titulo

Es en este contexto que el presente Trabajo de Titulo tiene como objetivo general implementar
un método sub-Optimo de estimacion y prediccion del Estado de Carga de dispositivos de
almacenamiento de energia en un ambiente Android. Esto permitira asegurar informacion
acerca de la cantidad maxima de energia almacenada en el acumulador y de la cantidad de
energia se tiene en un momento en particular, conocimiento vital en el manejo de ESD’s. El
objetivo es poder integrar un modulo de estimacion y pronostico que funcione en linea
enfocado particularmente en la caracterizacion estadistica del perfil de uso futuro del
acumulador.

1.3  Objetivos Especificos del Trabajo de Titulo

En este sentido, se consideran como objetivos especificos del Trabajo de Titulo, los
siguientes aspectos: (i) Implementar en tiempo real un algoritmo sub-6ptimo de estimacion
y prediccion del SOC de baterias de lon-Litio en una aplicacion Android; (ii) Cuantificar
tiempo de procesamiento, consumo de recursos y energia del algoritmo en la plataforma;
(iii) Establecer una frecuencia de estimacion y prediccion del SOC; (iv) Comparar
desempefio con respecto a version en MATLAB®.



Capitulo I

Descripcion del Problema

El presente capitulo tiene por objetivo ubicar al lector en el entorno en el cual se desarrolla
este Trabajo de Titulo, entregando los antecedentes previos y necesarios para su
contextualizacion.

En primer lugar, en la Seccion 2.1, se indica el concepto de estado-de-carga para
dispositivos almacenadores de energia. En la Seccion 2.2 se indican las caracteristicas
generales de la Estimacion y Prediccion del Estado-de-Carga. En la Seccidn 2.3 se presenta
el algoritmo de estimacion y prondstico del SOC. En la Seccidon 2.4 se describen las
caracteristicas generales del lenguaje de programacion Java y en el 2.5 se muestra el
ambiente de desarrollo Android. Finalmente, la Seccion 2.6 hace referencia a la
contextualizacion del proyecto.

Es importante mencionar, que en la Seccidén 2.2 muestra una vision global del respaldo
tedrico del algoritmo invitando al lector, en el caso de querer obtener mayor cantidad de
detalles, revisar el Trabajo de Titulo “Estimacion y Pronéstico en linea del Estado de Carga
de Baterias lon-Litio basado en Filtro de Particulas e Implementado en Bicicletas
Eléctricas” de la Universidad de Chile cuyo autor es el Sr. Cristobal Inostroza [1].

2.1 Dispositivos almacenadores de energia y Estado-de-Carga

El almacenamiento de energia utiliza dispositivos donde la energia es conservada en cierta
cantidad, para luego ser liberada y utilizada para diversos fines como, por ejemplo,
energizar dispositivos mdéviles o una bicicleta eléctrica.

En particular, este estudio se enfocara en las baterias de iones de litio, también conocidas
como baterias de lon-Litio. Este es un dispositivo miembro de la familia de baterias
recargables disefiado para almacenar energia eléctrica, el cual emplea como electrolito una
sal de litio que procura los iones necesarios para la reaccion electroquimica reversible que
ocurre entre el catodo y el anodo.

Dentro de las propiedades de las baterias de lon-Litio se encuentran la ligereza de sus
componentes, su elevada capacidad energética y su resistencia a la descarga, es decir, tiene
una lenta pérdida de carga cuando no esta en uso. Junto con estas caracteristicas se puede
agregar el poco efecto memoria que sufren o su capacidad para funcionar con un elevado
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numero de ciclos de regeneracion [4]. Esto ha permitido el disefio de acumuladores
livianos, de pequefio tamafio y variadas formas, con un alto rendimiento, especialmente
adaptados a las aplicaciones de la industria electronica de gran consumo.

En el contexto de la escasez de combustibles derivados del petréleo, la industria del
automovil estd comenzando, hace algun tiempo, a desarrollar y comercializar vehiculos con
motores eléctricos basados en la tecnologia de las baterias de iones de litio, con los que se
pueda disminuir la dependencia energética de estas fuentes, a la vez que se mantiene baja la
emisién de gases contaminantes. En este sentido, se hace importante poder conocer el
Estado de Carga de las baterias, ya que éste puede ser comparado con el deposito de
combustible de un vehiculo.

El Estado de Carga, representado en porcentaje, indica la cantidad de energia disponible en
una bateria. [5]. EI SOC puede servir como indicador para recordar a los usuarios recargar
sus baterias y para evitar que sea sobrecargada. Sin embargo, no hay manera facil de
visualizar con precision el SOC de la bateria y adquirir informacién sobre el estado actual
de la bateria [6]. De este punto de vista, la estimacion y pronostico del Estado de Carga
permite entregar informacion al usuario sobre la cantidad de energia actual que posee y el
tiempo de descarga de la bateria.

2.2 Estimacion y Prediccion del Estado de Carga con Filtro de
Particulas

Contar con informacion acerca del Estado de Carga y tiempo de descarga de la bateria
permite realizar estrategias de control en los vehiculos eléctricos y/o hibridos, ya que
permite tomar decisiones con respecto al modo de operacion del vehiculo de acuerdo a la
energia disponible. Estimar el SOC presenta dificultades ya que éste no se puede medir en
forma directa, y por lo tanto, se requiere estimar su valor utilizando métodos indirectos [2].
Hoy en dia, la tendencia del estudio del SOC considera parametros eléctricos y ambientales
de la bateria como corriente, voltaje en bornes y temperatura que permiten realizar estudios
en linea [7].

Actualmente, se consideran varios enfoques para la estimacion del Estado de Carga con
métodos basados en modelos empiricos y/o en la informacién de los parametros de la
bateria. Los métodos mas utilizados en este enfoque son légica difusa, redes neuronales,
Filtro Extendido de Kalman (EKF) y Filtro de Particulas. La Idgica difusa ha sido utilizada
en algunas investigaciones para modelar la relacion entre el Estado de Carga del ESD y sus
parametros medidos a través de la Impedancia Espectroscopica, en trabajos que cuentan
con informacion escasa y contradictoria y para estimar directamente el SOC y el SOH de
acumuladores. Las redes neuronales permiten modelar empiricamente el acumulador, es
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decir, requiere de informacion de entrenamiento para generar modelos no-lineales y ajustar
sus parametros. Una vez que el modelo se ha generado es posible realizar estimacion y
prediccion del SOC. Sus desventajas estan relacionadas con el sobre-ajuste del modelo a la
informacion de entrenamiento y otorgar resultados en optimos locales. En relacion a esto,
una buena solucion ha sido modelar los acumuladores mediante circuitos eléctricos
equivalentes, con los que se busca representar los principios fisicoquimicos de los
acumuladores. Sin embargo, estos modelos son no-lineales con lo que los métodos mas
utilizados en este enfoque se basan en una técnica de estimacién sub-optima Bayesiana
Ilamada Filtro Extendido de Kalman (EKF), el cual se basa en el modelo no-lineal de la
bateria e intenta aproximar la matriz de error de covarianza asociada a la estimacion de
estado, usando una version linealizada de los sistemas dindmicos que representan la
descarga del acumulador. Este procedimiento permite que el EKF adapte los valores de los
pardmetros y estados del modelo durante toda la etapa de estimacion incorporando asi toda
la informacion disponible hasta el instante de prediccion. Sin embargo, este método tiene su
desventaja al momento de realizar la prediccion o estimacion a n-pasos, ya que los errores
de aproximacion debidos a la linealizacion son demasiado importantes para no ser
considerados [2].

En este sentido, los métodos secuenciales de Montecarlo (SMC, por sus siglas en inglés) o
Filtros de Particulas (FP) han demostrado tener un mejor desempefio al trabajar en procesos
de estimacién y prediccion con modelos no lineales. Su principal caracteristica es que es
capaz de trabajar tanto en estimacién como en prediccion basandose en modelos no-
lineales, y al igual que el EKF, es capaz de adaptar los valores de los parametros y estados
del modelo durante la etapa de estimacion, lo que permite incorporar al modelo toda la
informacidn disponible hasta el instante inicial de prediccion. Ademas, puede realizar una
estimacion del ruido del sistema y caracterizar una solucion sub-optima del proceso de
descarga en funcion de una densidad de probabilidad (PDF, por sus siglas en ingles). Las
aplicaciones de FP son multiples y estdn presentes en diversas disciplinas como en
seguimiento de trayectorias, deteccion de fallas, pronostico de eventos catastréficos,
econometria, y en particular, en la determinacion del estado-de-carga de las baterias [2].

Hoy en dia se cuenta con un método capaz de estimar y, segun el perfil de uso futuro,
predecir en linea el Estado de Carga de un dispositivo almacenador de energia, y que
entrega resultados con apropiada exactitud y precision basados en un modelo de baterias de
lon-Litio que se analizara en la siguiente seccion.



2.2.1 Inferencia Bayesiana

Los métodos de Montecarlo se basan en la inferencia bayesiana, es decir, estimar
cantidades desconocidas a través de un conjunto de observaciones. En el caso particular de
las baterias de lon-Litio, las observaciones corresponden a la corriente y voltaje durante el
proceso de descarga de un dispositivo almacenador de energia, y la variable que se pretende
estimar es el Estado de Carga del acumulador.

Bajo un enfoque Bayesiano, el conocimiento disponible del sistema en estudio se puede
utilizar para formular distribuciones a priori de la evolucion de las cantidades desconocidas
(corriente y voltaje), y funciones de verosimilitud para relacionar éstas con las
observaciones. En este contexto, la inferencia sobre las variables latentes del sistema
(variables que no se observan directamente sino que son inferidas a partir de otras variables
que se observan) se basa en la distribucidn a posteriori obtenida mediante el Teorema de
Bayes. Para realizar estimaciones en linea es necesario actualizar esta distribucion a
posteriori en forma secuencial cada vez que se reciben nuevas observaciones.

Filtro de Kalman (FK) permite derivar una expresion analitica 6ptima para la evolucion de
las distribuciones a posteriori, si es que las relaciones que definen los procesos de
observacion y transicion de estado estan dadas por un modelo de espacio-estado lineal y
Gaussiano [9]. Sin embargo, en general, los procesos reales son complejos y no pueden ser
descritos por este tipo de relaciones.

Para resolver este problema del filtrado Bayesiano, Filtro de Particulas posee gran facilidad
de implementacion, y tiene un amplio campo de aplicacion. Este método es capaz de
aproximar una secuencia de medidas de probabilidad de dimension creciente mediante un
conjunto de muestras ponderadas del espacio de estado, las cuales evolucionan en base al
conocimiento previo del sistema y a las observaciones obtenidas del proceso. FP ha
mostrado ser una alternativa superior al EKF y al filtro Unscented de Kalman (UKF, del
inglés Unscented Kalman Filter) para sistemas no-lineales y no-Gaussianos, ya que con
suficientes muestras, aproximan la estimacion 6ptima del problema Bayesiano de forma
mas exacta [8]. Una ventaja es que sus propiedades de convergencia no dependen de la
naturaleza del modelo del esquema de estimacion, esto permite incorporar no-linealidades y
procesos de innovacion de diversas distribuciones.

2211 Filtro de Particulas

Filtro de Particulas 0 métodos Secuenciales de Monte Carlo (SMC) son un conjunto de
algoritmos de estimacidn en linea que estiman la densidad a posteriori del espacio de estado
mediante la implementacion directa de las ecuaciones de recursion Bayesiano.



Estos métodos de filtrado no tienen ningln supuesto restrictivo sobre la dindmica del
espacio de estado o de la funcion de densidad. Ademas, proporcionan una metodologia de
generacion de muestras de la distribucién requerida, sin necesidad de suposiciones sobre el
modelo de espacio de estado o las distribuciones de estado. EI modelo de espacio de
estados puede ser no lineal y las distribuciones iniciales del estado y de ruido pueden tomar
cualquier forma requerida.

Los métodos Secuenciales de Monte Carlo utilizan ecuaciones de recursion Bayesiano
donde las muestras de la distribucion estdn representadas por un conjunto de particulas,
cada particula tiene un peso asignado a ella que representa la probabilidad de que la
particula sea muestreada a partir de la funcion de densidad de probabilidad. La disparidad
de peso conduce al colapso, el cual es un problema comdn que se encuentra en estos
algoritmos de filtrado, no obstante, puede ser mitigado mediante la inclusion de un nuevo
paso de remuestreo antes de que los pesos se vuelvan demasiado desiguales. En la etapa de
remuestreo, las particulas con pesos insignificantes son reemplazadas por nuevas particulas
en la proximidad de las particulas con pesos mas altos. Sin embargo, estos métodos no
funcionan bien cuando se aplica a los sistemas de alta dimension, ya que cada vez que se
desee estimar la secuencia de densidades 1y (xo.x|y1.%) Se necesita de todo el conjunto de
valores y,.,, haciendo el procedimiento computacionalmente ineficiente debido a la alta
dimensionalidad de la densidad objetivo.

Suponiendo que la secuencia de densidades que se desea aproximar es {m,(xo.x)} k=1
donde Vk m;, (x,.,) esta definida en un espacio medible (y**1,%,,,) y puede ser evaluada
punto a punto salvo una constante de normalizacion, la implementacion del Filtro de
Particulas consiste en generar una coleccion de N >> 1 muestras aleatorias ponderadas

{W,Ei), wéf,)(}i=1 e W,Ei) > 0, Vi, k; que permite aproximar 1y (x,.,), V k por la distribucién

yreny

empirica [2]:

N
Ty (X)) = Z W;El)dx((){;c (*o:x) @
i=1 '

donde &, (-) es el delta de Dirac centrada a.

Para resolver el problema de aproximacion de esperanzas en el contexto de inferencia
Bayesiana, se debe considerar que la distribucion objetivo my, (xg.,) = p(Xo.k|y1.x) €S la
PDF a posteriori de x,., y reemplazar la distribucién empirica =y (-) en la esperanza de
prediccion. Con esta sustitucion, las esperanzas pueden ser aproximadas mediante [2]:
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Con estas relaciones, el problema de inferencia Bayesiana se reduce a la seleccion
secuencial de las muestras y sus respectivos pesos. EI Remuestreo Secuencial de
Importancia (SIR, del inglés Sequential Importance Resampling) es el algoritmo mas basico
basado en FP que resuelve este problema [2].

2.2.1.2  Muestreo y Remuestreo Secuencial

Para abordar el problema de degeneracion, esto es, después de unas pocas iteraciones, todas
menos una de las particulas tienen un peso insignificante, se utiliza el remuestreo
secuencial (resampling, en inglés).

El algoritmo de remuestreo se lleva a cabo para eliminar las particulas con pequefios pesos,
concentrando los esfuerzos computacionales en los que tienen pesos grandes. Teniendo en
cuenta esto ultimo, el algoritmo SIR para Filtro de Particulas se presenta a continuacion:

1. Muestreo de importancia

e Para i=1,.,N, muestrear ¥’ — 7r<xk|x(()l3c 1'3101«) y establecer %) 2

(360 50)

e Establecer pesos importantes

N 2 L ) ®
k-1~ ( 0|~0) )
Ok1 1

W xéli ) (4)

N
i =w(5)- (Dl

k=1

2. Algoritmo de remuestreo
Si Neff > Nipres (Neff una estimacion del tamafio efectivo de la muestra N.s Yy

Nipres Un umbral fijo)

~ (@) ~(0)

e X, = X, parak=1,...N. De otra manera



e Para k =1,..,N, muestrear un indice j(k) distribuido mediante una distribucion
discreta satisfaciendo P(j(k) = 1) = (l) paral =1,...,N.

e Parak=1,..,N, 76813( = 97(()% yw vzgl) N~

Después de este proceso de remuestreo, la nueva poblacion de particulas {xé‘?{c} es
i=1,.N

una muestra i.d.d. de la siguiente distribucién empirica

N N
1 - - .
ity (Xou) = Nz N(l)5(xo - x(()l;c Z Xo:k — x(gl?c) ®)
i=1 i=1
Y por lo tanto, los pesos son reestablecidos a w V(‘) =N"1

2.2.2 Modelaciéon de Eventos Aleatorios mediante el uso de Cadenas de Markov

Para efectos de este trabajo las Cadenas de Markov en tiempo discreto son ocupadas para la
caracterizacion de los diversos perfiles de uso que se pueden presentar durante el proceso
de descarga del banco de baterias.

Las Cadenas de Markov, son modelos matematicos simples que permiten representar
fendmenos aleatorios que evolucionan en el tiempo. Poseen una estructura béasica, pero
completa que hace posible describir el comportamiento de procesos en muchas
aplicaciones.

La principal caracteristica de las Cadenas de Markov es que no poseen memoria de donde

se ha estado en el pasado. Esto significa que solo el estado actual del proceso estocastico
(X1) k=0 determina el estado siguiente (primer orden):

6
PriXyi1 = Sk41lXo = 50, X1 = S0, 000, Xie = s} = Pr{Xps1 = Skq1Xi = 81} ©)
conk € Z*t ={0,1,2,...} y s, € S estados de un conjunto finito y numerable.

En este sentido, las probabilidades de transicion P; j, entre los estados de una Cadena de
Markov pueden ser representadas por una matriz estocastica P = (Py; jy:i,j € S) donde la
suma de cada fila (P(; j:j € S) resulta 1.



Por otro lado, la propiedad de homogeneidad se centra en el caso en que la probabilidad de
evolucionar del estado i en el instante k al estado j en el instante k + m es independiente
de k. Esta condicion equivale a imponer que la matriz de probabilidad de estado es
constante e independiente de k.

Pk =P Vk Q)

Con esto entonces la evolucion del sistema queda definida solamente por Pr{X, = sy},
probabilidad inicial del sistema, y por la matriz de probabilidades de transicion P.

La siguiente seccion introducird la implementacion de un algoritmo de estimacion y
prondstico del Estado de Carga mediante el uso de Cadenas de Markov para la
caracterizacion de los perfiles de uso de equipos energizados con baterias.

2.3 Algoritmo de Estimacién y Prediccion del Estado-de-Carga en
Baterias de lon-L.itio

El algoritmo de estimacion y prediccion del Estado de Carga ha sido desarrollado e
implementado en ambiente MATLAB® por el Sr. Cristébal Inostroza en su Trabajo de
Titulo llamado “Estimacién y Pronostico en linea del Estado de Carga de Baterias lon-Litio
basado en Filtro de Particulas e Implementado en Bicicletas Eléctricas” de la Universidad
de Chile [1].

2.3.1 MATLAB®

MATLAB® (abreviatura de MATrix LABoratory, "laboratorio de matrices”) es una
herramienta de software matematico que ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE)
con un lenguaje de programacion propio (lenguaje M) y estd disponible para las
plataformas Unix, Windows, Mac OS X y GNU/Linux.

Entre sus prestaciones basicas se hallan: la manipulacion de matrices, la representacion de
datos y funciones, la implementacion de algoritmos, la creacion de interfaces de usuario
(GUI) y la comunicacibn con programas en otros lenguajesy con otros
dispositivos hardware. Precisamente estas funcionalidades son las que permiten obtener
ventajas en la utilizacion de este lenguaje, ya que, facilitan la programacion al tener
instrucciones ya preparadas para trabajar con numeros y matrices. Ademas, sus
herramientas graficas permiten visualizar tendencias y realizar analisis para verificar el
funcionamiento del algoritmo.

MATLAB® posee herramientas de compilacion a lenguajes Java y .Net mediante
MATLAB Builder ™ el cual permite crear clases que pueden integrarse en los programas

10



creados en los lenguajes mencionados utilizando el MATLAB Compiler Runtime (MCR).
Esta ultima caracteristica facilita el proceso de compilacion y creacion del algoritmo dentro
del ambiente Java, sin embargo, el objetivo de este Trabajo de Titulo no es sélo la
implementacién del algoritmo, sino también, la optimizacion de éste. Por ello, se programa
el algoritmo en lenguaje nativo Java, ya que, los programas compilados en c6digo nativo
son mas rapidos en tiempos de ejecucion que los programas traducidos, debido a la
sobrecarga del proceso de traduccion.

2.3.2. Algoritmo de Estimacion y Prediccion del Estado de Carga

El desarrollo e implementacién del mddulo de prondstico del tiempo de descarga del banco
de baterias, requiere una adecuada caracterizacion del modelo de dispositivo almacenador
de energia y ademas, informacion sobre las futuras condiciones de operacion.

Las proximas dos secciones se enfocaran en mostrar el modelo a utilizar, que caracteriza el
impacto de diferentes corrientes de descarga sobre el voltaje de la bateria.

1.2.2.1 Estimacion de Estados

La corriente y el voltaje del banco de baterias son utilizados como entradas al sistema.
Considerando esta informacion disponible se utiliza el siguiente modelo de descarga, con el
que se explica la caida del voltaje en los bornes.

Modelo de transicion de estados:

x1(k +1) = x1 (k) + w, (k) (8)
x,(k+ 1) = x,(k) —v(k) X i(k) x At X E5% + w, (k)

Ecuacién de observacion:
v(k) = v, + (Vg — v)e? 2R =D 4 qu, (x,(k) — 1) 9)
+(1-a)y, (e B — o BY xZ(k)) — i(k)x, (k) +n(k)

Donde la corriente de descarga i(k) [A] y el tiempo de muestreo At son variables de
entrada, mientras que el voltaje de la bateria v(k) es la salida y de observacion del sistema.
Las cantidades vy, v, @, B Yy y son pardametros del modelo que deben ser estimados en
forma off-line mediante una prueba de descarga controlada cuyo objetivo es disminuir el
error cuadratico medio entre la curva de voltaje obtenida al descargar la bateria
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(completamente cargada) a su corriente nominal y la ecuacion de observacion presentada en
(9). La Tabla 1 presenta los parametros utilizados para la bateria.

Tabla 1. Parametros del modelo para la bateria de lon-Litio

a .8 )4 VO VL Ecrit
0.14 | 9.29 | 6.69 | 41.49 | 39.2 | 1065600

Los estados son definidos como x; (k) (asociado a la resistencia interna del ESD) y x, (k)
(SOC, energia remanente de la bateria normalizada por el pardmetro E..;;), E.-i+ €S la
energia total esperada entregada por el ESD en condiciones nominales o al no presentar
signos de degradacion.

Se observa que el modelo presentado es no-lineal, por tanto el método que mas se ajusta
para trabajar con estimacion y prediccion es el método de Filtro de Particulas. Por altimo,
es en esta etapa de estimacion donde se realiza el proceso de remuestreo para resolver el
problema de degeneracién de particulas.

1.2.2.2 Prediccién de Estados

Una vez realizada la estimacion de estados, lo que sigue es utilizar esta informacién para
efectos de prondstico del proceso de descarga del banco de baterias de lon-Litio. Para
lograr esto, se utiliza un marco de pronostico de eventos basado en Filtro de Particulas, en
el cuél se considera la distribucion de probabilidad del estado, dados los datos medidos,
como condicién inicial y una caracterizacion estadistica de perfiles de uso del banco de
baterias, con el objetivo de estimar la distribucion de probabilidad del tiempo de operacion
remanente de la bateria.

Una de las principales ventajas de los métodos de prediccion en base a Filtro de Particulas,
es que la etapa de prediccion puede realizarse en tiempo real; mediante la caracterizacion
de una serie de posibles trayectorias (dependientes de realizaciones de perfiles de operacién
futura) y un conjunto de pesos W,Ei) que representan la probabilidad de seguir efectivamente
dicha trayectoria. Mas aln, una vez definida una "zona de peligro” asociada a una
condicion de riesgo en la bateria, es factible calcular la distribucion de probabilidad del
tiempo remanente hasta la descarga usando la ley de probabilidades totales, lo que a su vez
no solo permite entregar informacion respecto al valor esperado de la prediccion, sino que
ademas entrega estadisticos que describen de manera apropiada la distribucion de
probabilidad del riesgo asociado al momento en que el evento de interés ocurre (descarga
de la bateria). Ejemplos de estos estadisticos se tienen: intervalos de confianza, varianza del
EOD, Just-in-Time Point (JITP y%), entre otros [2].
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Con respecto a la caracterizacion del perfil de uso futuro de la corriente, existen dos
enfoques abordados en el algoritmo: Corriente Promedio; Cadenas de Markov.

El primer enfoque establece un unico valor calculado como el promedio de todas las
corrientes.

k

1 10

Lnean = E § [; (10)
i=1

Por otro lado, un segundo enfoque para la caracterizacion de la corriente futura es el de
Cadenas de Markov, tal como se vio en la Seccion 1. En este caso el algoritmo de
estimacion y pronostico del Estado de Carga utiliza una cadena de primer orden de dos
estados, donde los estados y probabilidades de transicion estan asociados directamente al
uso que se le ha dado al banco de baterias hasta el instante inicial de prediccion. Dado esto,
se utiliza el siguiente procedimiento para la determinacion de los pardmetros de la Cadena
de Markov:

=

Segmentar los datos de corriente en intervalos iguales

2. Determinar los valores de los estados de cada intervalo mediante el uso del
algoritmo de k-Means

3. Discretizar los datos de corriente de cada intervalo en sus dos estados

4. Calcular las probabilidades de transicion entre los estados para cada intervalo,

segun:
N(m>[ (k) = i]
m) _ (k 1) (m) - (m)
Pij = Nm _ 1 Vijiij € ( bZL]a’ laTIZa)

(11)

donde p(m) es la probabilidad de pasar del estado i al estado j en el intervalo m;
- (m) (m)

N es el niimero de datos del intervalo m; i, igrs

corresponden al estado bajo

y alto de la corriente en el intervalo m.

5. Finalmente, con el objetivo de incorporar la informacién de los intervalos previos, y
otorgarle mayor importancia a los datos correspondientes a los Gltimos intervalos y
asi, obtener los valores definitivos tanto de los estados como de las probabilidades
de transicion de la CM con la que se caracterizara el perfil de uso futuro, se realiza
una ponderacion exponencial (EWMA) de los valores de estados y probabilidades
de transicion en cada intervalo, obteniendo asi nuevos valores de los estados y
probabilidades de transicion para cada intervalo, los cuales tienen incorporada la
informacidn del perfil de uso de los intervalos anteriores segun:
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m) (m-1) (13)
Latta = (1 - CZ) X lalta taXi Lalta vm

_(m) (14)

py =1~ a)><p11m)+a><plm Y ovij,m

«m)  ~(m) i
Donde 7,474, lgieq COrresponden respectivamente a los valores ponderados del

estado bajo y alto de la corriente en el intervalo m; ﬁf}") es la probabilidad

ponderada de pasar del estado i al estado j en el intervalo m; y a corresponde al
factor de olvido, el que es considerado como o = 0.35.

Una vez determinados todos los parametros de la Cadena de Markov, la caracterizacion
estadistica del perfil de uso futuro queda ilustrada en:

Pu
/’ "7
\ & / \ 4 /

P

Figura 1. Cadena de Markov Primer Orden 2 estados utilizada para la prediccion de la corriente

Es asi como el modelo no-lineal propuesto para la descarga de los ESD permite la
implementacidn de Filtro de Particulas dentro de modulos de prondsticos en tiempo real y a
la vez, permite la caracterizacion estadistica del perfil de uso futuro del acumulador. En lo
que respecta al algoritmo off-line, se utiliza una iteracion del Filtro de Particulas, veinte
realizaciones de Cadenas de Markov y se utilizan treinta particulas para lograr un nivel de
desempefio adecuado en la aplicacion de prondstico del tiempo de descarga de la bateria.

El ndmero de realizaciones de CM e incluso el nimero de particulas son valores que
afectan directamente el desempefio computacional del algoritmo. Este es un tema
importante, recordando que el objetivo de este trabajo es implementar el algoritmo en un
ambiente Android. Se sabe que los dispositivos moviles poseen recursos limitados, por lo
que la optimizacién de procesamiento y memoria al momento de programar en Java es de
alta importancia. La siguiente Seccion 2.4 introduce al lector en este lenguaje de
programacion que es el que permite programar una aplicacion en Android.
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2.4 Lenguaje de programacion Java

Java es un lenguaje de programacién orientado a objetos, desarrollado por Sun
Microsystems en la década de 1990. Moldeado en base a C++, el lenguaje Java se disefid
para ser pequefio, sencillo y portétil a través de plataformas y sistemas operativos.

Existen varias versiones de Java como Java Standard Edition (SE 7), Java Enterprise
Edition (Java EE) y Java Micro Edition (ME). Java EE esta orientada hacia el desarrollo de
aplicaciones de red distribuidas, de gran escala, y aplicaciones basadas en Web. Mientras
que Java ME esté orientada hacia el desarrollo de aplicaciones para pequefios dispositivos
con memoria restringida, como los teléfonos inteligentes BlackBerry. El sistema operativo
Android de Google — que se utiliza en muchos teléfonos inteligentes, tablet’s, lectores
electronicos y otros dispositivos— utiliza una version personalizada de Java que no se basa
en Java ME.

Java posee etapas para el desarrollo de un cédigo que pueda ser ejecutado dentro de un
dispositivo movil. Este cddigo debe seguir cierta estructura basica e integrar fundamentos
basicos de la programacion orientada a objetos, tales como, modularidad, abstraccion y
encapsulamiento. Las siguientes secciones muestran las bases sobre las cuales el codigo
fue disefiado.

2.4.1 Etapas de desarrollo de un programa en Java

Para desarrollar un programa en Java, es necesario pasar por las siguientes etapas: edicion,
compilacion y ejecucion.

De esta forma en la etapa de edicion, se escribe las instrucciones del programa usando el
lenguaje Java y luego se guarda el archivo bajo la extension .java. Por ejemplo, un archivo
puede quedar con el nombre de “HolaMundo.java”. A este programa escrito en Java se le
denomina cadigo fuente.

En la etapa de compilacidn, se traduce el codigo fuente usando un compilador Java, que es
un programa llamado javac.exe, con lo que se obtiene un nuevo codigo conocido como
codigo de bytes, que posee el mismo nombre que el archivo de codigo fuente, pero con la
extension .class. Asimismo, el codigo de bytes quedara almacenado en un archivo llamado
“HolaMundo.class”.

Por ultimo, en la etapa de ejecucion, el codigo de bytes es ejecutado por la Maquina Virtual

de Java (JVM, por sus siglas en inglés), donde el cddigo de bytes es el lenguaje de la JVM.
Existe una JVM para la mayor parte de los sistemas operativos; pero, todas las JVM pueden
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ejecutar el mismo cddigo de bytes. Asi, el codigo de bytes es independiente de la
plataforma. Esto hace que los programas Java puedan ser ejecutados en cualquier maquina
que disponga de una JVM.

2.4.2 Estructura basica de un programa en Java

La estructura bésica de un programa en Java consiste en una declaracion de clase, por
ejemplo, “public class HolaMundo”. La palabra clave class introduce una declaracion de
clase, la cual va seguida del nombre de la clase. Cada clase comienza con la palabra clave
public. Al guardar el cédigo, el nombre del archivo debe coincidir con el nombre de la
clase, por ejemplo “HolaMundo.java”.

Las declaraciones de clases comienzan con una llave izquierda ““ { ”. Su correspondiente
Ilave derecha “ } ”, debe terminar con la declaracion de una clase. A las llaves izquierda y
derecha se les conoce como bloque. Un bloque puede contener o anidar otros bloques.

Todo programa en Java debe de contener un método principal al que se le denomina main.
Se dice entonces que una aplicacion en Java es un programa que contiene el método main.

El método main es el punto de inicio de toda aplicacion en Java. Los paréntesis después del
identificador main indican que este es un método. La palabra clave void indica que este
método realizara una tarea, pero no devolvera ningun tipo de informacién cuando complete
su tarea. Las palabras String[] args entre paréntesis son una parte requerida de la
declaracion del método main.

Ya que se tiene la estructura bésica para crear aplicaciones en Java lo Unico que falta es
agregar instrucciones para que el programa realice una o mas acciones. Todas las
instrucciones en Java termina con un punto y coma (;).

Los comentarios ayudan a documentar un programa y mejorar su legibilidad. EI compilador
de Java ignora estos comentarios. Un comentario que comienza con // se llama comentario
de fin de linea (0 de una séla linea). Los comentarios tradicionales (o0 de multiples lineas)
se distribuyen en varias lineas y comienza con el delimitador /* y termina con */.

La descripcion de los componentes de una clase en Java, y su correspondiente uso en la
programacion son sélo una introduccion al lector. Las caracteristicas fundamentales que
identifican a cualquier lenguaje orientado a objetos y la forma como se implementan en
Java se muestran en la Seccion jError! No se encuentra el origen de la referencia..
unque la descripcion en detalle de estos conceptos es demasiado amplia, no se pretende
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profundizar demasiado, sino Unicamente dar una aproximacion de los mismos a nuestro
lenguaje de interés.

2.4.3 Elementos basicos de la orientacion a objetos

A pesar de que no hay convergencia sobre los cuales deben ser los elementos
fundamentales que caractericen la programacién orientada a objetos, en la mayoria de
teorias sobre el tema se logran identificar los siguientes:

- Abstraccion

- Encapsulamiento
- Modularidad

- Herencia

- Polimorfismo

En el campo de la programacion se entiende por abstraccion como una vision externa de un
elemento, como una clase, en el cual no interesa aquello que va por dentro. Esta abstraccion
determina el comportamiento y funcionalidad de la clase. Por ejemplo, la etapa de
pronostico es una clase que realiza la prediccion del Estado de Carga de la bateria. El
proceso de realizar la prediccion involucra una serie de complejas acciones que incluyen
otros algoritmos y elementos matematicos. Pero lo interesante es que todo eso queda
aislado del interés del programador, y sélo se pone a disposicion ciertos métodos y
propiedades que permiten hacer uso de esta etapa del algoritmo.

El encapsulamiento hace referencia a la proteccion que debe tener una clase con los
elementos que la conforman, especialmente de aquellos que contienen los datos, por
ejemplo, del SOC estimado a través del tiempo. En general, una clase protege a sus
elementos del mundo exterior mediante el uso de una interfaz y una implementacion. La
interfaz permite acceder a los elementos desde el mundo exterior, mientras que la
implementacidn permite establecer el valor o comportamiento en cada uno de los objetos
definidos en aquella clase.

La modularidad consiste en dividir un programa en modulos o subprogramas con el fin de
hacerlo mas legible y manejable. Al aplicar la programacion modular, un problema
complejo debe ser divido en varios sub-problemas mas simples. Esto debe hacerse hasta
obtener sub-problemas lo suficientemente simples como para poder ser resueltos facilmente
con algun lenguaje de programacion. Esta técnica se llama refinamiento sucesivo, divide y
venceras o analisis descendente.
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Un modulo es cada una de las partes de un programa que resuelve uno de los sub-
problemas en que se divide el problema complejo original. La Figura 2 muestra la idea de
maodulo o sub-problema. Cada uno de estos mddulos tiene una tarea bien definida y algunos
necesitan de otros para poder operar. En caso de que un modulo necesite de otro, puede
comunicarse con éste mediante una interfaz de comunicacion que también debe estar bien
definida.

Entrada

Proceso

Salida

Figura 2. M6dulo o Subprograma

Si bien un médulo puede entenderse como una parte de un programa en cualquiera de sus
formas y variados contextos, en la practica se los suele tomar como sindnimos
de procedimientos y funciones. Pero no necesaria, ni estrictamente, un moédulo es una
funcion o un procedimiento ya que el mismo puede contener muchos de ellos. No debe
confundirse el término "modulo™ (en el sentido de programacién modular) con términos
como "funcién” o "procedimiento”, propios del lenguaje que lo soporte.

Los ultimos dos fundamentos son la herencia y el polimorfismo. El primero permite crear
clases que se derivan de otras clases y este es uno de los aspectos vitales en la reutilizacion
de componentes. El segundo es la posibilidad de que una entidad tome muchas formas, es
decir, permite hacer referencia a objetos de diferentes clases por medio de una misma
operacion, la cual se ejecuta y aplica de acuerdo al objeto que la invoca. No se profundiza
con mayor detalle en la herencia ni en el polimorfismo, ya que, los tres primeros son los
mas utilizados a lo largo del trabajo.

2.4.4 Librerias

Es posible crear cada clase y método que se necesite para formar un programa Java. Sin
embargo, es bastante Gtil aprovechar las amplias colecciones de clases existentes en las
librerias o también conocidas como bibliotecas de clases de Java, que también se conocen
como API (Interfaces de programacion de aplicaciones) de Java.
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El utilizar estas librerias en vez de programar desde cero puede mejorar el rendimiento de
los programas ya que estas clases y métodos estan escritos de manera cuidadosa para
funcionar con eficacia, lo que permite reducir el tiempo de programacion.

Una vez escrito el cddigo en Java se procede a someter al programa a un andlisis de
rendimiento y robustez. La siguiente seccion muestra algunas herramientas utilizadas para
realizar este analisis.

2.4.5 Andlisis de rendimiento

El rendimiento del equipo (performance) se caracteriza por la cantidad de trabajo util
realizado por un programa en comparacion con el tiempo y los recursos utilizados. Las
componentes que afectan la performance de un programa son la CPU, dispositivos de
entrada y salida, llamadas a métodos nativos y los sistemas de memoria.

Para poder analizar el rendimiento de un programa existen diversos aspectos dentro de los
cuales se encuentran el tiempo de inicio de un programa, el tiempo de respuesta, la cantidad
de datos (throughput) que fluye a través del sistema, requerimientos de hardware y
escalabilidad. En relacion al tiempo de inicio, esto se refiere al tiempo de carga que
requiere la aplicacion para comenzar. El tiempo de respuesta, se refiere al tiempo que
requiere el sistema para reaccionar ante una solicitud del usuario. La cantidad de datos que
pueden ser procesados por el programa dentro de un tiempo dado. Los requerimientos de
hardware se refieren a cuanto procesador y cuanta memoria RAM se requiere para ejecutar
el programa. Por ultimo, la escalabilidad es la propiedad deseable del programa, que indica
su habilidad para reaccionar y adaptarse sin perder calidad, o bien manejar el crecimiento
continuo de trabajo de manera fluida, o bien para estar preparado para hacerse méas grande
sin perder calidad en los servicios ofrecidos.

Una buena forma simple de medir el rendimiento del programa, es la de calcular u obtener
su tiempo de ejecucion el cual dicho en otras palabras, es el tiempo que tarda un método u
aplicacion en realizar su tarea. Lo primero que hay que hacer es capturar un tiempo inicial,
luego una vez terminada la accién a realizar tomar el tiempo final, todo a través del
comando System.currentTimeMillis().

Por otro lado, se tiene Java Monitoring & Management Console (JConsole) que es una
herramienta que proporciona una interfaz visual para ver la informacion detallada sobre las
aplicaciones Java mientras se estan ejecutando en una maquina virtual de Java (JVM)
[10]. JConsole utiliza la extensa instrumentacién de la JVM para proporcionar informacion
sobre el rendimiento y el consumo de recursos de las aplicaciones que se ejecutan en la
plataforma Java. JConsole también permite capturar datos sobre el software JVM vy
guardarlos para luego poder ver los datos e incluso poder compartirlos.
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2.5 Ambiente Android

Para disefiar una aplicacion en Android, es necesario tener en claro los elementos que la
componen Yy la funcionalidad de cada uno de ellos. Android es un sistema operativo Open
Source basado en Linux disefiado principalmente para dispositivos moviles con pantalla
tactil, como Smartphones y/o Tablets.

Aunque la mayoria de las aplicaciones estan escritas en Java, no hay una maquina virtual
Java en la plataforma. El cédigo Java no es ejecutado, sino que primero se compila en el
ejecutable Dalvik y corre en la Maquina Virtual Dalvik. Dalvik es una maquina virtual
especializada disefiada especificamente para Android y optimizada para dispositivos
moviles.

Para la comprensién completa del documento, es necesario explicar algunos conceptos
claves utilizados por Android tal como ilustra la Figura 3.

e Aplicaciones: las aplicaciones base incluyen un cliente de correo electronico,
programa de SMS, calendario, mapas, navegador, contactos y otros. Todas las
aplicaciones estan escritas en lenguaje de programacion Java.

e Marco de trabajo de aplicaciones: los desarrolladores tienen acceso completo a
los mismos APIs del framework usados por las aplicaciones base. La arquitectura
esta disefiada para simplificar la reutilizacion de componentes; cualquier aplicacion
puede publicar sus capacidades y cualquier otra aplicacion puede luego hacer uso de
esas capacidades (sujeto a reglas de seguridad del framework). Este mismo
mecanismo permite que los componentes sean reemplazados por el usuario.

e Librerias: Android incluye un conjunto de bibliotecas de C/C++ usadas por varios
componentes del sistema. Estas caracteristicas se exponen a los desarrolladores a
través del marco de trabajo de aplicaciones de Android; algunas son: System C
library (implementacion biblioteca C estandar), bibliotecas de medios, bibliotecas
de gréaficos, 3D y SQL.ite, entre otras.

e Maquina virtual Dalvik: Android incluye un set de librerias base que proporcionan
la mayor parte de las funciones disponibles en las librerias base del lenguaje Java.
Cada aplicacion Android corre su propio proceso, con su propia instancia de la
maquina virtual Dalvik. Dalvik ha sido escrito de forma que un dispositivo puede
correr multiples maquinas virtuales de forma eficiente. Dalvik ejecuta archivos en el
formato Dalvik Executable (.dex), el cual esta optimizado para memoria minima. La
Maquina Virtual estad basada en registros y corre clases compiladas por el
compilador de Java que han sido transformadas al formato.dex por la herramienta
incluida "dx".
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e Ndcleo Linux: Android depende de Linux para los servicios base del sistema como
seguridad, gestion de memoria, gestion de procesos, pila de red y modelo de
controladores. El ndcleo también actia como una capa de abstraccion entre el
hardware y el resto de la pila de software.

Aplicaciones

Framework de aplicaciones

Librerias & Maquina virtual Dalvik

Kernel de Linux

Figura 3. Arquitectura Android

Para cada proyecto Android se utiliza una estructura de directorios que contiene una serie
de elementos. En el caso particular de Eclipse, que es un programa informatico con
herramientas de programacién de cddigo abierto multiplataforma, va a tener los siguientes
elementos:

AndroidManifest.xml
Es un archivo XML, donde se configura el comportamiento de la aplicacion, se
habilitan o deshabilitan permisos. En este archivo se ubican las actividades y las
diferencias actividades que tiene la aplicacion.
Isrc
Carpeta src que significa source, donde estan ubicados todos los archivos Java.
/gen
Carpeta gen, donde estan ubicados los archivos generados por Eclipse.
/assets
Carpeta donde van ubicados archivos importantes como JSON, de video, ect.
/libs
Carpeta que contiene las librerias en JAR.
Ires
[res/layout
Carpeta que contiene los archivos XML o todos los recursos para la
visualizacion de la aplicacion.
[res/values
Carpeta que contiene los valores asociados a la aplicacion. Aca esta
contenido un archivo string.xml que facilita la internacionalizacion.
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En cuanto a los componentes, existen varios de estos que permitiran realizar la construccion
de la aplicacion. Una aplicacion desarrollada en Android puede contener uno 0 mas
elementos activity. Cada uno de esos elementos generalmente es una ventana con la que
el usuario puede interactuar. En términos de implementacion corresponde a una clase Java,
que hereda de la clase activity. Al momento de crear esta ventana se muestra una
interfaz de usuario, la cual se define utilizando una instancia de la clase view.

Al momento de iniciar una aplicacion se mostrara al usuario una actividad desde la cual se
puede llamar a otra actividad y esa otra a su vez puede llamar a otra. Al momento de
finalizar la actividad se vuelve a la actividad que la llamo. Debido a que se pueden llamar
muchas actividades durante la ejecucion de una aplicacion, Android utiliza una pila para
gestionarlas.

En la Figura 4 [11] se observa que cada actividad posee un ciclo de vida, pasando por
diversos estados:

e ejecucion (resumed): la actividad es visible (estd en foreground) y el usuario
puede interactuar con ella.

e pausa (paused): la actividad es visible pero otra ventana (por ejemplo una ventana
transparente o que no ocupe toda la pantalla) tiene el foco (esta en foreground).

e detenida (stopped): la actividad no es visible (esta en background).

Al momento de estar en pausa o detenida, el objeto activity es mantenido en memoria,
manteniendo sus estados e informacion.

Resumed
(visible)
onResume T onPause()
onResume|
Y
) ol Started f Paused \
| (visible) (partially visible) ‘
'
onStart() nstop
‘ onStart()
I Stopped
- Created ‘- onRestart -
onCreate() . L onDestroy()

Y

Igd ‘ Destroyed

Figura 4. Ciclo de vida de una actividad en Android
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Una vez definido el ciclo de vida, hay que tener en cuenta qué métodos son importantes en
cada uno de ellos. Se presentan a continuacion los métodos méas importantes de una
actividad:

onCreate(): se invoca al crear una actividad. Este evento solo se invoca la primera
vez que se llama a una actividad.

onRestart(): se invoca después que la actividad ha sido detenida y justo antes de ser
iniciada de nuevo. Despues de ella se invoca a onStart().

onStart(): es invocado cada vez que la actividad es visible para el usuario. Es decir,
la primera vez que se muestra y las veces que en las que vuelve a aparecer tras
haber estado oculta. Si la actividad vuelve a aparecer (pasa a foreground) se llama a
onResume(). Si la actividad se oculta se llama a onStop().

onResume(): Se invoca antes que la actividad empiece a interactuar con el usuario.
En este punto la actividad esta en la parte superior de la pila.

onPause(): Se invoca cuando otra actividad va a entrar a ejecucion. Por tanto, la
actividad pasa al fondo de la pila.

Los fundamentos presentados en esta seccidén buscan introducir al lector en el ambiente
Android y darle una breve nocion de la estructura del cddigo desarrollado a lo largo de
estos capitulos. A continuacion la Seccién 2.6 explica el contexto en el cual este Trabajo de
Titulo ha sido desarrollado.

2.6

Contextualizacion

El Centro de Innovacién de Litio (CIL) ha desarrollado una bicicleta eléctrica con sistemas
de control que permiten enviar datos como la corriente y el voltaje a través del protocolo
Bluetooh 4.0 y/o una conexion USB hacia un dispositivo mdvil. La Figura 5 (Imagen
obtenida de la presentacion de E-libatt octubre 2014) muestra el esquema del mdédulo
Master del sistema de control de la bicicleta eléctrica del CIL.

Master

()
Tt =

Microcontrolador
I § RTC
SD GPS

DATA

!

Sensores

7

—

Slave

Figura 5. Esquema del médulo Master que contiene el sistema de control de la bicicleta eléctrica del

CIL
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Por otro lado, se encuentran desarrollando una aplicacion para Android y 10S Ilamada E-
libatt que posee las siguientes funcionalidades:

e Medir el estado-de-carga de la bateria
Informar acerca de:
o Velocidad actual
o Distancia recorrida
o Altitud
o Potencia del motor
o Temperatura de las baterias
Mostrar trayectoria en un mapa
Mostrar graficos con el historial de cdmo han cambiado estas variables
Enviar datos al servidor

La app permite conocer, almacenar y visualizar informacion importante acerca de la
bicicleta eléctrica, en particular el SOC de la bateria. Sin embargo, en estos momentos se
cuenta con una estimacion del SOC muy simplificada, donde se mide el voltaje cuando la
carga es maxima y cuando es minima y se procede a calcular linealmente el SOC. El
resultado obtenido es mostrado en la pantalla del dispositivo mediante la aplicacion.

Este Trabajo de Titulo busca aportar mediante la integracion del algoritmo, explicado en los
apartados anteriores, a un ambiente Android con el objetivo ser utilizado por bicicletas
eléctricas. Este algoritmo reemplazara el sistema de estimacién actual y entregara
informacidn mas precisa y exacta que beneficiara al usuario final de la bicicleta eléctrica.
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Capitulo HI

En el Capitulo Il fue presentado el algoritmo de estimacion y prondstico del Estado de
Carga para bicicletas eléctricas. En este apartado se implementara el algoritmo off-line en
lenguaje Java para posteriormente ser introducido dentro de una aplicacion Android. Esto
para que el CIL, en una etapa posterior, pueda integrarlo a la aplicacion que ellos
desarrollen.

El ciclo de vida de un proyecto con lleva numerosas tareas agrupadas en etapas. Una etapa
comun para casi todos los desarrollos es la de obtencion de requisitos. Acé se identifican
los recursos que se tienen y los requerimientos establecidos.

3.1. Requerimientos

3.1.1. Recibir datos via Bluetooh / conexiéon USB

La bateria de la bicicleta generara datos de corriente y voltaje los cuales seran obtenidos a
través de sensores y enviados via Bluetooh o a través de una conexion USB. EI mddulo de
control de cada bicicleta se encargard de realizar estas tareas mencionadas. En lo que
respecta al presente trabajo, el primer requerimiento es poder recibir los datos bajo el
protocolo de comunicacion Bluetooh para ser procesados posteriormente.

3.1.2. Almacenar datos recibidos y generados

Los datos recibidos de corriente y voltaje son almacenados dentro del médulo de control de
la propia bicicleta. Sin embargo, para efectos practicos de simulacion y pruebas es
importante poder contar con los datos recibidos dentro del dispositivo movil que contiene la
aplicacion, esto permite analizar el comportamiento y performance del algoritmo de
estimacion y pronostico del Estado de Carga. En el caso de estimacidon se almacena el
voltaje y SOC estimado, mientras que para la prediccién se guarda la prediccion del voltaje
y SOC, en conjunto con el EOD o tiempo de descarga.

3.1.3. Estimar y pronosticar el Estado de Carga de la bateria

Una vez recibido los datos de entrada, la aplicacion debe proporcionar, en pantalla,
informacidn sobre el Estado de Carga y Tiempo de Descarga de la bateria. Cada usuario
que ingrese a la app, debe visualizar un porcentaje de carga de la bateria y un tiempo de uso
pronosticado antes que la bateria se descargue. Estos datos proporcionados al usuario deben
ser actualizados automaticamente cada cierto intervalo de tiempo.
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3.1.4. Subir informacién obtenida a la nube

La informacion obtenida durante la recoleccion de datos debe ser subida a un servidor con
el objetivo de acceder a ella en cualquier momento que se requiera. Un ejemplo de uso de
esta caracteristica es en el caso de que un banco de baterias esté defectuoso. Esto permite
tener un historial del uso de la bateria y asi generar procedimientos preventivos relativos al
estado de salud de las baterias.

Estos cuatro requerimientos principales permitirdn otorgar un prototipo que permita al
usuario obtener informacion relevante sobre su bicicleta eléctrica. En lo que sigue, se
detallan los componentes principales a utilizar para cumplir con los requerimientos
mencionados.

3.2. Determinacion de Componentes Principales a utilizar

Lo primero a mencionar en las componentes a utilizar es la API de Android utilizada la cual
corresponde a la API 20 Android 4.4W.

3.2.1. Requerimiento 1: Recibir datos via Bluetooh 4.0 0 USB

La bicicleta E-bike posee un modulo Bluetooh cuyo estandar de comunicacion con
aplicaciones moviles es de bajo consumo Bluetooth 4.0 (BLE) que permite 24Mbit/s.

Para realizar la comunicacion entre ambos dispositivos se utiliza la libreria
RBLService.java que implementa la comunicacion con el dispositivo BLE en segundo
plano.

3.2.2. Requerimiento 2: Datos generados almacenados

Los datos recibidos y generados son almacenados dentro de archivos de texto (.txt),
separados por comas. Para ello se utilizan varias librerias que proporciona Java para el
manejo de archivos las cuales se mencionan a continuacion:

- Java.io.BufferedReader
- Jjava.io.BufferedWriter
- Jjava.io.File

- Jjava.io.FileReader

- Jjava.io.FileWriter

- Java.io.IOException
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Estos archivos se encuentran ubicados en la carpeta /sdcard/ de la memoria del dispositivo
movil.

3.2.3. Requerimiento 3: Algoritmo de estimacion y pronostico off-line

El algoritmo de estimacion y prondstico del Estado de Carga ha sido programado en Java
siguiendo buenas précticas de programacion para optimizar el codigo para Android. Esto
debido a dos motivos principalmente. El primero es que si se optimiza la manera en que se
escribe el codigo se generara menos codigo intermedio con lo cual la maquina virtual
tendrd que transformar menos cddigo a codigo binario y por ende la aplicacion ird mas
rapido. El segundo motivo, es que como efecto de optimizar el codigo, la aplicacion
consumira menos bateria, el cual es un objetivo deseable para cada usuario.

Dentro de las buenas practicas utilizadas se pueden nombrar las siguientes:

Evitar concatenaciones de String

Crear métodos con el menor nimero de entradas posibles
Pre-calcular operaciones complejas y utilizarlos como constantes
Sacar fuera de los bucles las constantes y creacion de nuevos objetos
Evitar el acceso repetido al indice de un arreglo

aprowpndE

Por otro lado, Java posee varias herramientas de analisis de codigo para realizar busqueda
de errores. Una de estas herramientas es FindBugs, que analiza el bytecode (instrucciones
que la méaquina virtual de Java ejecuta) buscando algunos patrones conocidos. Lo bueno de
este programa es que no se limita a una busqueda de expresiones regulares, sino que intenta
comprender lo que el programa quiere hacer. Mediante el uso de FindBugs se corrigen
principalmente los errores de comparacion de tipo double, debido a la inexactitud que
existe en este tipo de datos.

El algoritmo de estimacion y prondstico del SOC, requiere de diversos métodos
matematicos para ser implementado. Por ello, fue necesario desarrollar una libreria llamada
“MathLib” que contiene todas las funciones matemaéticas ocupadas en el cédigo y que
MATLAB® provee por defecto. Por ejemplo, la funcidn zeros(int n, int m) que entrega una
matriz de ceros con dimension n X m, o también funciones mas complejas como
kmens(double[][] X, int k) que recibe un vector fila de datos y el nimero de cluster para
ejecutar el algoritmo de clustering. Si bien se tienen todas las funcionalidades necesarias
para operar en forma correcta, esta libreria no posee la plenitud de los métodos que
MATLAB® ofrece.
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3.2.4. Requerimiento 4: Subir informacion a un servidor

Para subir la informacion generada a la nube es necesario poder contar con un servidor de
manera de realizar una conexion HTTP a través una URL. Se utiliza el método POST para
hacer envio del archivo mediante el uso de varias librerias Java que se muestran a
continuacion.

- Jjava.io.DataOutputStream

- Java.io.FilelInputStream

- Java.io.IOException

- Jjava.io.InputStream

- Jjava.net.HttpURLConnection

- Jjava.net.MalformedURLException
- Jjava.net.URL

3.3. Disefo e implementacién de cada Requerimiento

3.3.1. Arquitectura de Hardware

Para contextualizar un poco la eleccion de la arquitectura de hardware, se presenta en la
Figura 6 un diagrama conceptual del sistema de comunicacion de la E-bike con un
dispositivo movil.

-~
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<

Figura 6. Sistema de comunicacién

Se analizaron tres arquitecturas como soluciones posibles para implementar el algoritmo de
estimacién y prondstico. La primera considera ejecutar el cddigo dentro del sistema de
control de la bateria, la segunda en una app dentro del dispositivo movil y la tercera en
algun servidor. Finalmente, se decide por utilizar la segunda opcion debido a lo siguiente:

e La primera opcion fue descartada debido a que el procesador que utiliza el sistema
de control de la bateria es una placa Arduino UNO vy sus capacidades de
procesamiento y memoria son bastante limitadas para el nivel de robustez del
algoritmo.
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e Se descarta la tercera opcién debido a la posibilidad de utilizar la aplicacion sin
necesidad de poseer Internet Mdvil. Esta independencia de utilizar la aplicacion en
sectores donde no exista cobertura de redes de celulares (3G, 4G o EDGE) genera
en el usuario fidelidad sobre la aplicacion. De todas formas esta alternativa es
igualmente valida si el usuario final al que se apunta, tenga como requisito para el
uso de la aplicacion el poseer algun servicio de Internet.

Por tanto, la arquitectura de hardware seleccionada es presentada en la Figura 7.

Dispositiva Mévil Servidor Web

Interiaz
E Usuaria Controlador Controlador
Procesamiento Interfaz
de Datos 8D

Figura 7. Arquitectura de Hardware

pili

3.3.2. Arquitectura de Software

La Figura 8 muestra el icono de la aplicacion desarrollada. Este disefio es una extraccion
del logo del proyecto desarrollado por el CIL.

E

Figura 8. Icono aplicacion E-libatt

La aplicacién cuenta con los siguientes cuatro mddulos principales: Interfaz usuaria,
Interfaz de prueba, controlador, interfaz de base de datos. A continuacion se describe cada
uno.

3.3.2.1.Interfaz Usuaria

Pensando desde el punto de vista del usuario se entrega en pantalla la informacion necesaria
que se puede obtener a traves del AEP, es decir, el Estado de Carga porcentual estimado y
la prediccion del fin de la descarga. EI SOC porcentual se muestra con valores dentro del
rango entre 0 y 100, mientras que el EOD se visualiza mediante horas, minutos y segundos.
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La Figura 9 muestra la interfaz de usuario implementada.

fl;,fliBatt

40.3 %
-

Tiempo de descarga

Oh 26m 59s

Figura 9. Interfaz de usuario

La informacion sobre el disefio de esta interfaz esta contenida dentro de un archivo XML
Ilamado user_layout.xml ubicado en la carpeta res/layout del proyecto de la aplicacion. Ahi
se encuentra toda la informacion sobre colores, tamafios y letras utilizadas. Ademas, para el
caso de la barra de progreso que indica el porcentaje de bateria restante, su disefio se
encuentra en un archivo llamado myprogressbar.xml dentro de la carpeta res/drawable del
proyecto.

3.3.2.2.Interfaz de Prueba

La interfaz de prueba se disefia en funcion de los parametros de interés en el AEP. Se
muestra el voltaje y corriente de entrada; voltaje, SOC y resistencia interna estimados;
voltaje, SOC y EOD predichos. La Figura 10 muestra esta interfaz implementada.

Datos de entrada
Corriente

Voltaje

Estimacién

Voltaje
500
Resistencia

Prediccion
Voltaje

50C

Tiempo de descarga
0

N° de Datos
0

Subir

Figura 10. Interfaz de prueba
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Al igual que en el caso anterior la informacion sobre el disefio de esta interfaz esta
contenida dentro de un archivo XML llamado debug_layout.xml ubicado en la carpeta
res/layout del proyecto de la aplicacion.

3.3.2.3.Controlador

El algoritmo encargado de controlar el comportamiento de la aplicacion se encarga de
recibir los datos de corriente y voltaje, permite Estimar y Pronosticar en los momentos
adecuados, visualizar datos y almacenar datos. Un diagrama simplificado de este algoritmo
se muestra en la Figura 11.

Repetir dltimo +
ruido

Visualizar Datos Guardar Datos

iComenzo? Estimar &Prediccion? Si=| Prediccion

Figura 11. Algoritmo controlador

La implementacion de las etapas de analisis de dato de entrada, visualizacién y
almacenamiento de datos (véase la Seccion 2.3.4.1), estimacion y prediccion (véase las
secciones 2.3.3.3 y 2.3.3.4) seran mostradas en las secciones siguientes.

3.3.2.4. Interfaz a servidor

Para realizar el envio de datos dentro de un archivo .txt a un servidor se utilizan las librerias
Java mencionadas en Requerimiento 4: Subir informacion a un servidor. Desde el lado del
servidor se utiliza un archivo .php que se encarga de recibir el archivo del cliente Android y
guardarlo en la carpeta indicada. Una vez teniendo el archivo en el servidor es posible leer
y administrar la informacion de tal forma de almacenarla en cualquier base de datos, como
por ejemplo, MySQL.
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<?php

Starget path = basename( $ FILES['uploadedfile']['name']);
if (move uploaded file($ FILES['uploadedfile']['tmp name'],
"uploaded/" . $target path)) {

echo "Archivo ". Starget path . "subido correctamente";
} else {

echo "Error al subir el archivo";

}

?>

Cadigo 1. Recibir archivo en el Servidor mediante PHP

En el codigo anterior basename se encarga de devolver el Gltimo componente de nombre de
una ruta el cual es utilizado en la siguiente linea para copiar el archivo dentro de la ruta
elegida. Asi mediante move_uploaded file se mueve el archivo subido a la nueva
ubicacion. Por ultimo, echo se encarga de mostrar las cadenas de texto en caso de éxito o
error.

Por el lado de la aplicacion se utiliza la clase HttpFileUploader la cual en su constructor
recibe la URL del servicio PHP anteriormente comentado y el nombre del archivo a subir.
Mediante el método doStart() recibira el archivo y realizard la subida al servidor. El uso de
este método se realiza desde una clase, que implementa la interfaz Runnable, diferente al de
la interfaz de usuario, esto para evitar dejar blogueada la interfaz mientras se realiza la
subida.

El cddigo encargado de realizar la subida se muestra a continuacion.

public void uploadFile (String filename) {

String fpath = "/sdcard/"+ filename + ".txt";
try {
FileInputStream fis = new FileInputStream(fpath);
HttpFileUploader htfu = new

HttpFileUploader ("http://www.tuservidor.cl/upload.php", "nop
aramshere", fpath);
htfu.doStart (fis);
Toast.makeText (getApplicationContext (), filename+".txt
upload", Toast.LENGTH SHORT) .show () ;

} catch (FileNotFoundException e) {
Toast.makeText (getApplicationContext (), "I/0O error",
Toast.LENGTH SHORT) .show () ;
e.printStackTrace () ;

Cadigo 2. Funcion que sube el archivo de datos a servidor
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También es importante mencionar el uso de las notificaciones en Android o Toast, las
cuales indican al usuario, a través de mensajes que se muestra en pantalla, si el archivo fue
subido correctamente o un error ocurrio.

3.3.3. Algoritmo de estimacién y prondstico off-line

Para la implementacion del algoritmo de estimacién y pronostico dentro de la aplicacion
Android, se debe traspasar todo el codigo de MATLAB® en lenguaje Java. Para ello, tal
como muestra la Figura 12, se crean tres paquetes: data; mathlib; soc.

R S— T E—

data mathlib soc

Figura 12. Paquetes utilizados en algoritmo de estimacion y pronéstico del Estado de Carga en Java

Un paquete o package es una agrupacion de clases afines. Este concepto es equivalente al
de libreria. El primer paquete data es el encargado del manejo de los datos. Lee y guarda
datos en archivos Excel y también permite imprimirlos en la consola. El segundo paquete
mathlib contiene una clase con todos los métodos necesarios para la ejecucion del
algoritmo. Acé se puede encontrar calculos de medias, el algoritmo k-means utilizado para
el célculo de las corrientes futuras para las Cadenas de Markov, métodos que retornan un
numero aleatorio con distribucion normal utilizados en la estimacion del voltaje, entre
otros. El tercer paquete soc es el paquete principal y tal como muestra la Figura 13 contiene
cuatro clases: Algorithm; Model; ParticleFilter; MarkovChain.

33



CalculateReal50C
saveData

numberQbservations
muw1
sigmaWw1
muw2
sigmaW2
sigma\f
deltaT
E_crit
deltaT_Ecrit
states1_0
states2_0

gamma
Nu

socCutOff

delta
upperLimitSoc
lowerLimitSoc
widthHazardZone

initialize States

initialize EstimatedVoltage
initializeEstimatedVoltageK
setStates

setSocCutOf
getLowerLimitSoc
getUpperLimitSoc
getWidthHazardZone
getStates
calculationParticles
StatesEstimation
sefVoltageEstimated_k
getVoltageEstimated_k
getVoltageEstimated
setVoltageEstimated
getMumberStates
getMumberQbservations
getSigmaw1
getSigmaWw2
setSigmaWz

getSigmaV
getStates1_0
getStates2_0
initializePrediction
setPredictionVoltage
setPredictionSoc
getPredictionVoltage
getPredictionSoc
getPdfEOD

setPdfEQD
PredictionModel
RegularizationPrediction
getVoltage_N
getPredictionSoc_MN
getPredictionVoltage
clearPrediction\Voltage
clearPredictionS0C
setPredictioninternalResistance

Algorithm Model ParticleFilter
predictionStart, states | numberParticles
predictionSize, voltageEstimated strategy
realizationsMC voltageEstimated_k 'weights
Main predictionSoc particles
EstimationPF predictionSoc_N kernel
PredictionPF predictionVoltage distributionEpanechnikov
PredictionDistribution predictionVoltage_N reliability
PdiEod predictioninternalResistance min
Confidencelnterval pdfEQD max

numberStates tof

MarkovChain

predictionCurrent
lowCurrent
highCurrent
P12_out
P21_out

initializeParticleFilter
initializeParticles
initializeWeights
getWeights
update\Weights
getNumberParticles
getStrateqy

getk

Resampling
UniformWeights
WeightsMormalization
setk

getParticles
sefWWeights
setParticles
CalculationEpanechnikov
getkernel
getDistributionEpanechnikowv
setReliability
getReliability

sethin

getMin

setMax

getMax

setTof

getTof

initializePredictionCurrent |

setPredictionCurrent
getPredictionCurrent
CharacterizationProfile
RealizationMC

Figura 13. Diagrama UML de clases contenidas en el paquete 'soc'. En el sector intermedio se
detallan los atributos de cada clase, mientras que en el sector inferior se indican los métodos que
poseen.

La clase principal de todo el proyecto es Algorithm.java y esta encargada de ejecutar el
algoritmo de estimacion y prondéstico de Estado de Carga. Esta clase contiene varios
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métodos y entre ellos se encuentran EstimationPF y PredictionPF que realizan la
estimacion y pronostico respectivamente. Para ejecutar este algoritmo se requiere de un
modelo, tal como se describe en la Seccion 1.2.2.1. Por esta razon, la segunda clase del
paquete soc es la llamada Model.java que contiene todos los pardmetros y funciones
necesarias para realizar la estimacion de los estados y del voltaje en funcion del modelo
presentado. En esta clase se aplican los conceptos de modularidad y encapsulamiento, asi
los parametros se encuentran protegidos del mundo exterior y basta con cambiar su valor en
una sola variable para que el algoritmo funcione en ese nuevo estado.

Existen dos clases mas, ParticleFilter.java y MakovChain.java. La primera contiene
pardmetros como el nimero de particulas a utilizar, un arreglo de particulas y otro con sus
respectivos pesos. Ademas, contiene métodos de inicializacion de las mismas particulas y
pesos, métodos de resampling, normalizacion de pesos y célculos de pesos uniformes. La
ultima clase del paquete soc es MarkovChain.java la cual permite encontrar los estados de
baja y alta corriente segun el perfil de uso que se le ha dado a la bateria antes del instante de
prediccion. También contiene las probabilidades de transicion entre estados y dos métodos
importantes: CharacterizationProfile y RealizationMC. EI primer método permite
caracterizar el perfil de uso de la bateria mediante el algoritmo de k-means. El segundo
realiza la Cadena de Markov y establece la prediccién de la corriente dado las
probabilidades de transicién y los estados calculados en el método anterior.

La Figura 14 muestra una simplificacion del funcionamiento del algoritmo off-line. Esta
figura intenta mostrar la relacion existente entre los principales métodos de las cuatro clases

existentes.

Resampling

Characterization
Profile

RealizationMC

PredictionDistrib
ution

DO

. ’ RegularizationPr
PredictionModel
PdfEod

Confidencelnter
val

Figura 14. Relacion entre principales métodos

35



El método EstimationPF realiza la estimacion del voltaje y del Estado de Carga, mientras
que PredictionPF realiza la prediccion del voltaje, la prediccion del SOC y entrega el
tiempo de descarga, ambos métodos serdn detallados a continuacion. La Figura 15 muestra
un diagrama de flujos simplificado del “Main” o script principal.

Inicializar
— Pargr?wﬁeq;ros y Célculodel | |  Vvariables
Ruidos SOC real Esfimacion y

Prediccion

Estimacion: Predicion Calculo de
Filtro de | Filtro de = Emoresde
Particulas Particulas Estimacion

Adquisicidn de
Datos

Figura 15. Algoritmo Estimacion y Prediccion del Estado de Carga

2.3.3.1 Adquisicion de datos

El codigo del algoritmo off-line comienza con la adquisicién de datos, carga los valores de
la parametrizacion de la bateria y carga las mediciones de los sensores de voltaje y
corriente a través de las clases ParameterizationBattery y Route respectivamente.

En esta etapa se leen los datos desde un archivo Excel gracias a la libreria POI 3.9 [12] que
permite manejar archivos de la clase estandar Office Open XML. También se colola como
alternativa el uso de las librerias Java para la lectura de archivos de texto.

2.3.3.2 Inicializacion de parametros y objetos

Se inicializan dos objetos claves de las clases Model y ParticleFilter. EI primero permite
establecer valores asociados al modelo como V;, V,, a, B, v, ruidos de observacion y proceso
y matrices de estados. Mientras que el segundo permite inicializar las particulas y sus pesos
respectivos.

2.3.3.3 Etapa de Estimacion

En esta etapa se realiza la estimacion de cada particula y la actualizacion de sus pesos
respectivos para cada estado. La estimacion se realiza siguiendo el modelo descrito en las
ecuaciones (8) y (9) dentro de la clase Model, mientras que la actualizacion de los pesos se
realiza al multiplicar el valor de los pesos del instante anterior con una distribucion de
probabilidad normal de media 0 [V] y desviacion estandar dada por 0,3 [V] dentro de la
clase ParticleFilter.

Se realiza la normalizacién del vector de pesos y luego se calcula el indice de eficiencia, en
funcién de los pesos de cada particula, que genera una condicion para aplicar el método de
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remuestreo (véase Seccidon 2.2.1.2) que es aplicado cuando hay degeneracion de las
particulas. En este método, ubicado dentro de la clase ParticleFilter, se implementan dos
estrategias que pueden ser utilizadas: Multinomial y Sistemético. La estrategia Multinomial
obtiene una muestra ponderada de los indices de las particulas usando los pesos como
probabilidades para la ponderacion. Luego de esto el método retorna un vector de pesos
uniformes y normalizados junto con los estados remuestreados. La estrategia Sistematico
crea un vector de limites como una suma acumulada de los pesos de las particulas. Luego
genera los indices que permiten crear un nuevo vector de particulas las cuales son
reemplazadas por degeneracion.

A continuacién, se muestra un diagrama de flujos simplificado sobre el funcionamiento de
la etapa de estimacion usando Filtro de Particulas.

Entradas:
Model
ParticleFilter,
Voltaje,
Corriente

Estimacion de Actualizacion Calculo del
estados por [~ de — indice de

! pesos
particulas eficiencia

Estimacion de
estado

Remuesireo

Figura 16. Diagrama de Flujos — Estimacion

2.3.3.4 Etapa de Pronostico

La etapa de prondstico llega después de varias iteraciones donde ya se han recibido un buen
namero de datos. Esto es relevante para poder obtener buenas predicciones, el no tener una
cantidad de datos adecuada permite que los resultados no sean demasiado acertados.

Esta etapa requiere establecer un perfil de uso de la bicicleta a través del tiempo, es decir,
debe intentar adivinar la forma de uso que se le daré a ésta, dados los datos que ha recibido
hasta el momento. Un ejemplo sencillo de entender es en el caso de que la bicicleta esté
subiendo una pendiente inclinada (como un cerro) durante algun tiempo, por ende la
corriente usada sera alta. Al avanzar un poco en el tiempo, lo mas probable es que la
bicicleta siga subiendo y por ende consumiendo corrientes altas. Para lograr esto, se pueden
utilizar dos enfoques distintos. El primero utiliza la corriente promedio de las mediciones
hasta el momento actual. Mientras que el segundo intenta caracterizar el perfil generando
una matriz de probabilidades de transicion, dados los datos recibidos, para ser usados en las
realizaciones de la Cadena de Markov. Ademas, este segundo enfoque utiliza una
ponderacion EWMA o de pesos ponderados la cual le asigna mayor peso a la historia
reciente.
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Una vez generado el perfil de uso de la bateria se procede a ejecutar varias realizaciones de
prediccion con el objetivo de promediar los resultados obtenidos en cada iteracion y asi
obtener resultados con mejor exactitud y precision [2]. En esta parte, si el enfoque
seleccionado es el de Cadenas de Markov, se ejecuta el método RealizationCM que entrega
un perfil de uso futuro de la corriente de la bateria.

En este método de pronostico se obtienen las predicciones, la funcién densidad de
probabilidad del tiempo de descarga, el tiempo de descarga y los limites del intervalo de
confianza a través del método PredictionDistribution. Dentro de este método se realizan
las predicciones basadas en el modelo descrito en las ecuaciones (8) y (9), también se
genera la distribucion acumulada del SOC y la funcion densidad de probabilidad del EOD.

A continuacion, la Figura 17 muestra un diagrama de flujos simplificado del
funcionamiento del método de prondstico.
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Inicializacion de for1
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Corriente
constante
promedio

Distribucion y Promedio

Resultados de
Predicciones Prediccion I

Resultados:

Prediccion
Voltaje y SOC,
ToF, PDF EOD,
Min Max
Intervalo de
confianza

Entradas: Model
ParticleFilter,
Corriente, Horizonte
de prediccion,
Caracterizacion del
Periil

Figura 17. Diagrama de Flujos - Pronéstico

2.3.4 Algoritmo de estimacion y prondstico en una aplicaciéon Android

2.3.4.1 Actividad de Usuario

El algoritmo de estimacion y prondstico es implementado dentro de una clase interna
Ilamada AEP ubicada en la actividad UserActivity de la aplicacién. Esta clase contiene el
algoritmo de estimacion y pronostico en linea. Todas las variables de interés son
inicializadas en el método onCreate que es donde se crea la actividad.

La funcidn encargada de recibir los datos es onReceive que funciona como puente entre el
servicio y la actividad. Basicamente, el objeto mGattUpdateReceiver es el nexo entre el
servicio y la actividad. El servicio, cuando tiene nuevos datos, ejecuta el método onReceive
del listener, que a su vez ejecuta un método de la actividad (para el procesamiento de los
datos) pasando como parametro un Intent, que es el objeto que trae los bytes desde el
servicio a | actividad. En el altimo else if de la funcion se observa el método displayData
que es la llamada que ve la actividad con los datos que envia el sistema controlador de la
bicicleta eléctrica, en este caso una placa Arduino.
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Cada vez que el controlador de la bicicleta envia datos se realiza el proceso de estimacion y
se repite el proceso en forma ciclica. Una vez que se ha llegado a un niumero adecuado de
datos para realizar prondstico del tiempo de descarga se desencadena el proceso de
estimacion y luego de prondstico. Finalizado el proceso se muestra en pantalla el Estado de
Carga y el tiempo de descarga de la bateria mediante la funcion addData.

Ojo que el servicio llama a onReceive con algunos datos, pero no necesariamente es una
linea de texto, yo vi que eran unos pocos bytes, a veces 0 bytes. Puedes ver el método
displayData y processCharacter para ver como acumulo datos de a poco y como se filtran
los bytes que no son texto (vi también, que el arduino a veces enviaba basura).

Cada vez que llega un dato es necesario analizar si es un dato correcto o no. ElI método
onReceive recibe algunos datos que no siempre son correctos, a veces 0 bytes, para ello se
utiliza el método processCharacter, que permite acumular datos caracter por caracter a
través de un buffer y que filtra los datos (bytes) que no son texto. Una vez que llega un
caracter “\n” se envia el buffer como un string al método onNewLine. Este método separa
los datos de corriente, voltaje y temperatura enviados desde el controlador de la bicicleta.
Acé se realiza un pre procesamiento de datos, para revisar que los sensores estén enviando
datos dentro de los méargenes esperados, por ejemplo el voltaje no debe bajar de los 30 volts
recordando que el banco de baterias tiene un voltaje de corte asignado por el controlador,
que se encuentra aproximadamente en ese valor.. En estos casos la accién a tomar es simple
(15), se toma el ultimo dato y se le agrega algo de ruido con distribucién normal de media
cero y desviacion estandar igual al ruido de observacion para generar un nuevo dato y con
este realizar el proceso de estimacion.

Vi =02V, = Vi1 + normrnd(0,0,) : Vi, =V, (15)

De todas formas, esta es una medida preventiva si se considera que la pérdida de datos se
ha mejorado mediante el uso de mejores sensores de voltaje y corriente.

Se describe a continuacion la visualizacion de datos en la pantalla del dispositivo mévil y
posteriormente el almacenamiento de estos dentro de un archivo de texto.

En Android se utiliza el método onCreate para realizar la declaracion de las variables de
texto (TextView), botones (Button) o barras de progreso (ProgressBar) que son las
utilizadas para crear una vista de pantalla. Estas son referenciadas mediante un
identificador declarado en el archivo XML comentado en las secciones 3.3.2.1y 3.3.2.2. El
Cadigo 3 muestra la declaracion de variables utilizadas en la vista de prueba.
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mXTextView = (TextView) findViewById(R.id.tvX);
mYTextView = (TextView) findViewById(R.id.tvY);
salidaTextView = (TextView) findViewById(R.id.salida text);
socTextView = (TextView) findViewById(R.id.soc text);
resistTextView = (TextView) findViewById(R.id.resist text);
JjTextView = (TextView) findViewById(R.id.j text);
TextView(04 = (TextView) findViewById(R.id.TextView04) ;
TextView(7 = (TextView) findViewById(R.id.TextView07);
TextView09 = (TextView) findViewById(R.id.TextView09);
subir = (Button) findViewById(R.id.buttonl);

Cadigo 3. Declaracién de variables de visualizacién

Visualizacion de datos mediante la funcion setText, setText2 y setText3. EI Cddigo 4
muestra la primera funciéon encargada de visualizar los datos de entrada (corriente y
voltaje).

private void setText (final String xText, final String yText) {

runOnUiThread (new Runnable () {
@QOverride
public void run () {

mXTextView.setText (xText) ;
mY¥YTextView.setText (yText) ;

Caodigo 4. Funcidén que imprime datos en pantalla

El boton subir es el encargado de subir la informacién almacenada en el archivo de texto
cada vez que es presionado en la aplicacion. Para poder conocer cuando el boton es
presionado se utiliza el método setOnClickListener tal como muestra en el Codigo 5.

subir.setOnClickListener (new View.OnClickListener () {
@Override
public void onClick (View arg0) {
String filename = "datosOut";
uploadFile (filename) ; // Subir archivo

Cadigo 5. Click en boton Subir para almacenar datos dentro de un servidor

Para almacenar los datos se utilizan archivos de texto donde los datos estan separados por
comas. Esto facilita la visualizacion a través de hojas de calculos como Excel.
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String readfilename = "datosOut";

String filecontent Float.toString((float) (auxl));
String filecontent?2 Float.toString((float) (aux2));
String filecontent3 Float.toString((float) (aux3));

FileOperations fop = new FileOperations();
String text = fop.read(readfilename) ;
if (text != null) {

text += filecontent + "," + filecontent2 + "," + filecontent3;
fop.write(readfilename, text);

} else {
text = filecontent + "," + filecontent2 + "," + filecontent3;
fop.write(readfilename, text);

Caodigo 6. Almacenar datos dentro de archivos de texto
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Capitulo IV

Discusién de Resultados

En este capitulo se analiza el comportamiento off-line del algoritmo en lenguaje Java y se
muestran los resultados de la implementacion dentro de una aplicacion. Desde el punto de
vista de eficacia del codigo en aspectos como exactitud y tiempo de ejecucion se realiza
una comparacion de performance entre Java y MATLAB®. Ademas, gracias a la
herramienta JConsole se observan monitoreos graficos en tiempo real de Memoria, CPU,
Threads y Classes.

3.1 Datos utilizados

Los datos de voltaje y corriente del acumulador son utilizados como entradas al modelo.
Ambas mediciones se pueden realizar durante el proceso de descarga de la bateria, lo que
permite trabajar en linea. En particular, los datos utilizados para desarrollar el trabajo
consisten en un set de datos tomados a la E-bike, el cual estd compuesto por mediciones
simultaneas de voltaje, corriente y tiempo. Los conjuntos de datos fueron tomados de un
banco de baterias (véase Figura 18) de lon-Litio de 4000 [mA — hr], 3.7 [V] nominales y
< 19 [mQ] cada celda. Estos datos obtenidos corresponden al recorrido de una ruta de la E-
bike, la cual fue sometida a una operacion con carga y velocidad aleatoria.

362020060
SEREEMEEDE

Figura 18. Arquitectura del banco de baterias utilizado en la E-bike

_|_

Para las pruebas realizadas se utiliza una ruta llamada Ruta 5 la cual entrega los siguientes
datos que se muestran en la Figura 19. Esta ruta se encuentra en el archivo Ruta5.m
ubicados en la carpeta /Matlab/ de los archivos adjuntos a este Trabajo de Titulo.
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Figura 19. Conjuntos de datos de corriente y voltaje correspondientes al recorrido de la Ruta 5 de la
E-bike

3.2 Resultados del algoritmo de estimacion y prondéstico del Estado de
Carga en Java

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos de estimacién y prondstico del
algoritmo en lenguaje Java. La Figura 20 muestra que el voltaje predicho por el modelo
sigue muy de cerca al voltaje de real entrada. El valor cuadratico medio o RMS promedio
es de 0.4613, valor calculado mediante diez realizaciones del algoritmo off-line.
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Figura 20. Prediccidn del voltaje en base a la PDF a posteriori de los estados. a) En azul se muestra
el voltaje real, medido por los sensores de la E-bike, mientras que en rojo, se observa el voltaje
predicho por los estados. b) Muestra un acercamiento del voltaje predicho, en rojo, y del voltaje

observado, en azul.

43



El inicio de la prediccion a largo plazo comienza en el dato nimero 900 obtenido y es aqui
donde se realiza el pronostico del voltaje, SOC y EOD. Los resultados de la prediccion del
voltaje a partir de este punto son mostrados en la Figura 21.
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Figura 21. Prediccion del Voltaje a largo plazo. En azul se muestra el voltaje observado por los
sensores, mientras que en verde se muestra la prediccion del voltaje a partir del inicio de la
prediccidn a largo plazo

Hasta el momento se han presentado los resultados de prondstico de voltaje del banco de
baterias. En lo que respecta al Estado de Carga, la implementacion del algoritmo off-line en
Java entrega los siguientes resultados para la estimaciéon y prediccion, los cuales son
mostrados en la Figura 22. Aca el error cuadratico medio es mayor al de voltaje y promedia
el 5% en diez realizaciones.
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Figura 22. Resultados del Estado de Carga. En azul el SOC “real” el cual se calcula utilizando los
datos de voltaje y corriente observados por los sensores, en rojo el SOC estimado a partir de los
estados y en verde el SOC predicho a partir del inicio de la prediccion a largo plazo
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La Figura 22 muestra el SOC “real” el cual es calculado utilizando los datos de voltaje y
corriente observados por los sensores de la E-bike y la energia critica o energia nominal de
la bateria, valor tedrico obtenido en forma experimental [1] y que tiene un valor de
1.065.600 [V = A * seg].

Por otro parte, como se explico en el Capitulo 11 para la realizacién del perfil de uso futuro
de la bicicleta eléctrica en la etapa de pronostico se utilizan Cadenas de Markov (véase
Figura 23). Los estados de cada intervalo son determinados utilizando Clustering K-means

(Figura 23 a), para posteriormente discretizar la corriente en dos estados: corriente alta y
corriente baja (Figura 23 b).

a) b)
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Figura 23. Cadena de Markov. a) Determinacion de los estados de corriente alta y baja. b)
Discretizacion de la corriente en los estados determinados.

El largo de cada intervalo es un parametro de disefio de valor 60 que se ajustd y optimizé
en forma off-line [2] y cuyo criterio de eleccidn fue que el SOC disminuyese un 2 — 3% de
la estimacion a priori del comportamiento del SOC en una prueba de descarga [13]. Este
valor es muy relevante para la pendiente de la curva de prediccion del SOC, ya que si el

ancho es muy grande esto conlleva una pendiente baja y por ende se sobreestima el tiempo
de descarga de la bateria.

Para incorporar la informacion del perfil de uso de los intervalos anteriores se realiza una
ponderacion exponencial mencionada en la Seccion 1.2.2.2.
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Cadena de Markov: Nuevos Estados por EWMA
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Figura 24. Ponderacion EWMA de los estados de corriente alta y baja del perfil de uso de la bateria
de lon-Litio. En color azul los nuevos estados y en color verde los estados antes de la ponderacion.

La Figura 25 muestra una de las realizaciones del perfil de uso para uno de los intervalos de
los datos de corriente antes del inicio de prediccidn. Se observan las transiciones entre los
dos estados de corriente baja y alta en un intervalo de 60 datos. Por ultimo, una vez
realizada la caracterizacion del perfil de uso, se procede a ejecutar varias realizaciones de
CM.

Realizacion del perfil de uso futuro
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Figura 25. Realizacion del perfil de uso futuro de la corriente con transiciones entre sus dos estados.

Las figuras mostradas en esta seccion muestran un correcto funcionamiento de los métodos
y etapas del algoritmo de estimacion y prondstico del Estado de Carga. Cada uno de estos
gréficos han sido creados utilizando datos generados por el algoritmo en Java, los cuales
han sido extraidos mediante la libreria POI a una hoja de calculo.
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A continuacion, se muestra la comparacion de exactitud, tiempo de ejecucién y uso de
recursos del algoritmo en los ambientes de Javay MATLAB®.

3.3 Performance Java vs MATLAB®

MATLAB® posee una herramienta llamada Matlab Profiler para analizar los tiempos de
ejecucion de cada linea de cada funcion. Para hacer un llamado a esta herramienta basta con
ejecutar “profile viewer” en la linea de comandos de MATLAB®. El uso es bastante
intuitivo, se ingresa el nombre de la funcion a analizar donde dice “Run this code:”.

El método principal en este ambiente es Solucion_General y es similar a la clase Algorithm
mencionado en la implementacion de la Seccion 3.3.3. Al utilizar Matlab Profiler se
obtiene el siguiente informe que se muestra en la Figura 26.

Function Mame Calls  Total Time Self Time*  Total Time Plot
(dark band = self time)

Solucion_General 1 8.163 s 0.589 5 |
Fronostico_FF 1 5218 s 0.040 =
Distribucion_Pred 1 5176 s 0.840 = [ |
Prediccion_Maodelo 1 4317 s 0.567 = |
Prediccion_Req 2099 | 3749 s 3221 s .
Estimacion_FP 2284 | 1925 s 0.854 5 [ |

Figura 26. Rendimiento del algoritmo de estimacion y prondéstico del Estado de Carga en ambiente
MATLAB®

Con esto es posible observar que la etapa de prondstico (Pronostico PF) es la que mas
tiempo tarda en ejecutarse, centrandose la mayor parte del tiempo ocupado en el método de
regularizacion Prediccion_Reg que utiliza la densidad de Epanechnikov.

Este dato es importante si se piensa desde el punto de vista de la aplicacién ejecutandose en
el ambiente Android en tiempo real, ya que muestra el comportamiento del algoritmo al
momento de pronosticar el tiempo de descarga del banco de baterias y su posterior
visualizacion en pantalla.

Por el lado de Java, este posee una interfaz grafica de usuario llamada Java Monitoring &
Management Console (JConsole) que permite monitorear el rendimiento y consumo de
recursos del algoritmo de estimacion y prondéstico del SOC que se ejecuta en la plataforma
de Java.
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En funcion de esto se realiza una primera comparativa con respecto a los tiempos de
procesamiento. Para ello es importante mencionar que las pruebas han sido realizadas en
condiciones idénticas en términos de capacidades de procesamiento y memoria. Esto es en
un computador con Procesador Intel Core i3 CPU 2.20GHz dual core y memoria RAM 8
Gb.

A continuacion, se presenta el promedio de diez realizaciones del algoritmo para cada
lenguaje. Para ambos casos el tiempo calculado se mide luego de cargar los datos de
parametrizacion y ruta. El final de la medicion corresponde al instante posterior al célculo
de los errores de estimacién y no considera, en el caso de Java, el almacenamiento de datos
en archivos .xIm, ni, en el caso de MATLAB®, la visualizacion de gréficos.

Tabla 2. Comparativa tiempos de procesamiento

Tiempo [milisegundos]
Java 2319 + 2%
MATLAB® 5522 + 2%

Mediante el uso de los elementos basicos de la orientacion a objetos como modularidad,
encapsulamiento, entre otros (véase Seccion 2.4.3) el algoritmo de estimacion y prondstico
reduce aproximadamente un 60% el tiempo de procesamiento de un ambiente a otro, esto
es, cerca de 3 [s]. El tiempo de procesamiento de algoritmo en Java es un buen resultado
pensando en la implementacion dentro de la aplicacion movil.

Utilizando la herramienta JConsole se realizan varias ejecuciones del algoritmo off-line,
donde se observa que los recursos utilizados en el momento de mayor demanda (etapa de
pronostico) no superan los 25 MB de memoria ni el 40% de CPU usada en promedio. La
Figura 27 muestra una realizacion del algoritmo.
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Figura 27. Performance algoritmo off-line

El grafico del costado izquierdo superior muestra el uso de memoria durante el transcurso
del algoritmo, se observa un pick asociado a la etapa de pronostico. En el grafico del uso de
la CPU ubicado en el costado inferior derecho también se puede observar el pick
mencionado asociado a la prediccién. Los otros dos graficos muestran el uso de clases e
hilos de ejecucion dentro del algoritmo.

3.4 Algoritmo de estimacion y prondstico del Estado de Carga dentro
de una aplicacion

E-libatt es el nombre de la aplicacién desarrollada. Esta ha sido instalada en un Smartphone
Motorola Moto X considerado de gama media. Todas las pruebas han sido realizadas en
este dispositivo. Las siguientes figuras muestran el funcionamiento de la aplicacion en
tiempo real tanto para la vista usuario como para la vista de prueba.
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Figura 28. Elibatt - Funcionamiento de la aplicacion en su vista usuario donde se indica el Estado de
Carga y el prondstico del tiempo de descarga de la bateria
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Figura 29. Elibatt - Funcionamiento de la aplicacion en su vista de prueba o debug donde se indican
los pardmetros de interés del algoritmo de estimacion y pronostico del Estado de Carga

En las figuras anteriores se puede observar los datos que entrega el algoritmo en cada ciclo.
La prediccion comienza a partir del dato namero 900, el tiempo de descarga es entregado
en milisegundos tal como se muestra en el costado derecho de la Figura 29. Este tiempo es
procesado para ser mostrado en horas, minutos y segundos tal como se muestra en el
costado derecho de la Figura 28.

3.4.1 Caélculo de tiempos de importancia

En esta seccidn se proponen tiempos de importancia para la ejecucién del algoritmo. Para
tomar estas decisiones hay que considerar algunos aspectos, como los recursos utilizados y

50



la preferencia del usuario. La cantidad de recursos utilizados es un limitador sobre la
frecuencia de aplicacion del algoritmo. Se ha observado en la seccion anterior que la parte
de prondstico requiere de un gran numero de recursos computacionales. Por otro lado, la
entrega de la informacién en los tiempos adecuados permite al usuario tomar medidas
preventivas y decisiones de uso con respecto a la bicicleta eléctrica. Es asi que se proponen
los siguientes tiempos y/o frecuencias.

- Frecuencia de muestreo

La frecuencia de adquisicion de datos es cada 1 [s]. Este es un parametro
establecido en el disefio del Firmware del controlador de la bicicleta.

- Tiempo de prondstico

El inicio del prondstico tiene relacion con el nivel de precision en la etapa de
pronostico. Este tiempo recomendado es de 900 [s] indicado en [1].

- Horizonte de prondstico

El horizonte de prondstico propuesto es de 3600 [s], es decir, 1 hora hacia adelante.
Este parametro se propone en funcidén de la observacion de varios set de datos
donde la bateria muestra una duracion promedio de sesenta minutos dentro de un
uso continuo.

- Frecuencia de refresco en pantalla

La frecuencia de actualizacion de los datos de pantalla se ha fijado en 1 segundo, es
decir, en cada ciclo se refresca la informacion entregada al usuario. Los recursos
utilizados para actualizar la pantalla son minimos comparados a los del AEP por los
que no afectan en demasia el rendimiento de la aplicacion.

Un tiempo importante de observar es el de prediccion en tiempo real. El ejecutar esta etapa
tarda en promedio 16([s] hasta entregar el tiempo de descarga. Este comportamiento se
explica tal como se muestra en la Figura 26 y Figura 27 donde el mayor tiempo de
ejecucidn se centra en esta etapa de prediccion. No sélo el tiempo que tarda en ejecutarse es
extenso sino que también se pierden los datos de entrada durante esa ventana de tiempo. La
solucion que se propone a esto es implementar un servicio en Android que se ejecute en
segundo plano, es decir, mientras se realizan los célculos de pronostico se continian
recibiendo datos y realizando la estimacion de estados.
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Conclusiones

Este Trabajo de Titulo, presenta la implementacion de un algoritmo de estimacion y
prondstico del Estado de Carga de un banco de baterias de lon-Litio utilizado en bicicletas
eléctricas. La implementacion incluye toda la teoria base que posee este algoritmo en el uso
de Filtro de Particulas para la prediccion del EOD. EI aterrizar estos conceptos dentro de
algo préactico como lo es una aplicacion Android para dispositivo mévil ha generado un
incentivo adicional para poder realizar este trabajo.

La conversion del lenguaje a Java entrega los mismos resultados que el algoritmo offline
original en ambiente MATLAB® e incluso opera 3[s] en promedio mas rapido por cada
ejecucion. Una vez definido el codigo en Java este ha sido validado usando datos
experimentales de descarga. En una primera etapa, se observa el gran trabajo que realiza FP
para ajustar los estados del sistema en la medida que incorpora informacion caracteristica
del banco de baterias y ciclo de descarga con un error de precisién bastante bajo. Por otro
lado, en la segunda etapa de pronostico es posible observar el trabajo realizado en la
caracterizacion del perfil de uso futuro y las realizaciones de la Cadena de Markov de
primer orden. Acé se definen los valores de los estados y de las probabilidades de
transicion.

Una vez cumplido el desafio de programar el codigo en Java se integra dentro de una
aplicacion para dispositivos moviles Android y ademas, se realizan pruebas en tiempo real
de su funcionamiento. Es aca donde se observa el poder de estimacion que tiene al entregar
en cada segundo un valor estimado del SOC con exactitud. Esta caracteristica es importante
desde el punto de vista del usuario ya que permite tomar decisiones con muy buena
precision sobre el uso de la bicicleta eléctrica. Ademas, no solo se entrega un porcentaje del
SOC de la bateria sino también, se muestra el tiempo de descarga del banco de baterias
segun el perfil de uso que el usuario le ha dado en los instantes previos. Un ejemplo claro,
es que si un usuario esta subiendo un cerro la aplicacién mostrard un EDO mucho mas bajo
que si el usuario baja una colina. Se desarrollé otra aplicacion que permite al desarrollador
poder conocer en detalle los valores de interés que el cddigo genera en cada ciclo.

No solo la creacion de la aplicacion es un objetivo a cumplir, sino que se intenta crear un
disefio atractivo que generara en el usuario aceptacion y comodidad a la hora de revisar
cuanta energia disponible tiene. Se establecieron letras de gran tamafio, una imagen visual
gue simula una bateria llena y un fondo que contraste las letras blancas para mejorar la
visualizacion.

Estas implementaciones fueron integradas a un servicio web, donde se da la posibilidad de
crear y disefiar una base de datos a partir de los datos que se le envia al servidor, este
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servicio implementa el estandar HTTP, por lo que puede ser reutilizado por cualquier
aplicacion o usuario.

Con el trabajo realizado se dan por cumplido cada uno de los objetivos especificos
planteados en este Trabajo de Titulo. Se logré implementar en tiempo real el algoritmo sub-
optimo de estimacion y prediccion del SOC de baterias de lon-Litio en una aplicacion
Android y mediante las buenas practicas de programacion se optimizo el tiempo de
procesamiento del algoritmo. Con la aplicacion en marcha se definieron los tiempos y
frecuencias de estimacion y prediccidn asi como la frecuencia de recepcion de datos.
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Trabajo Futuro

La idea de optimizar recursos para el uso de la aplicacion conlleva un menor uso de bateria
del dispositivo utilizado. A través del analisis realizado en el Capitulo IV se observa que la
etapa de prondstico consumia la mayor parte de los recursos. Es ahi donde se podria
estudiar dos opciones: disminuir cantidad de realizaciones CM; utilizar enfoque de
corriente promedio. Esto disminuiria el nivel de procesamiento y mejoraria la performance
del algoritmo y la aplicacion. Sin embargo, puede que disminuya la precision de la
prediccion, por lo cual se requiere un estudio de diversos casos. Ademas, también se
observa que el tiempo de procesamiento en esta etapa es alto y evita la recepcion de datos
por un cierto tiempo, por lo que se plantea la opcion de la creacion de un servicio que se
ejecute en segundo plano para poder seguir recibiendo datos y continuar estimando.

Por otro lado, el algoritmo utiliza un modelo de descarga del banco de baterias de lon-Litio.
El proyecto del CIL tiene pensado comercializar bancos de baterias que pueden ser
montados uno sobre otro para poder entregar mayor autonomia a la bicicleta eléctrica. Por
lo tanto, se propone establecer un protocolo de comunicacion entre el controlador de la
bicicleta y la aplicacion que le indique el numero de bancos conectados. Con esta
informacion es posible tomar la decision de usar distintos parametros para modelar el
nuevo banco de baterias conectado y realizar el proceso de estimacion y prondstico con
buenos resultados.

No solo se le debe indicar la cantidad de bancos de bateria. Otro desafio es modificar el
algoritmo para responder frente a cargas intermedias. Es decir, cuando el usuario carga su
bateria mientras el algoritmo esta corriendo y no se conoce si se realiz6 una carga parcial o
completa. Una opcion es almacenar los valores estimados en el momento de la carga y
utilizarlos como condicién inicial a comenzar la descarga del banco de baterias
nuevamente.
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